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ABSTRAKT
Tato diplomová práce se zabývá snímáním elektromyografického signálu a detekcí sva-
lové aktivity v reálném čase za účelem měření reakční doby. Pro motivaci pacientů byla
navržena a implementována terapeutická závodní hra ovladatelná svalovou aktivitou.
V práci byly pro detekci svalové aktivity zrealizovány tři různé metody, přičemž nejpřes-
nější výsledky dosahuje navržená neuronová síť s hierarchií U-Net, jež klasifikuje vzorky
EMG signálu do dvou kategorií – klidové úseky a úseky reprezentující svalovou aktivitu.
Přesnost klasifikace signálu touto metodou je 97 %. Následně byly zkoumány rozdíly re-
akčních dob mezi skupinami probandů, při různých podnětech a také zlepšení reakčních
časů v průběhu hraní hry.
KLÍČOVÁ SLOVA
Terapeutická hra, biofeedback, EMG, reakční doba, BITalino, Python
ABSTRACT
This master’s thesis focuses on real-time detection of activity in electromyographic signal
for reaction time measurement. For patients motivation there was designed and imple-
mented therapeutic car game controlled throught the muscle activity. In this thesis were
used three different algorithms for muscles activity detection in EMG signal. The best
accuracy of this three methods has designed artificial network with U-Net hierarchy,
which is used to segment samples into two categories - samples of signal with activity
and samples representing calm. Accuracy of this method is 97 %. Later there were
examined differences between groups of probands, different stimulus and the changes
of reaction time over time.
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Úvod
Rychlost reakce hraje roli v každodenním životě všech z nás. Odpověď na podnět
z okolního prostředí je často automatická, tudíž si ji při běžných situacích neuvědo-
mujeme, avšak i přesto je nesmírně důležitá.
Doba od počátku stimulu po reakci probanda je nazývána jako reakční doba.
Během této doby dochází k detekci a rozpoznání podnětu, zpracování informace,
výběr vhodné odpovědi a přenos informace z centrální nervové soustavy do cílového
(motorického) neuronu spojeného se svalem, jež vykoná příslušný pohyb. Pro de-
tekci pohybu je v práci využito vzniku elektrické aktivity ve svalu. Princip vzniku
elektromyografického signálu (EMG) a jeho snímání je popsáno v kapitole 1.
Signál snímaný v klidu pacienta však není nulový a je nutné jej odlišit od sig-
nálu vzniklého při svalové aktivitě. Pro detekci aktivity v EMG se v praxi využívá
velkého množství metod, jejichž přehled je uveden v kapitole 3. V práci byly navr-
ženy a naprogramovány tři rozdílné metody - metoda využívající zvýraznění signálu
TKEO operátorem s následným prahováním, metoda strojového učení Support Vec-
tor Machine a neuronová síť.
V posledních letech dochází k rychlému rozvoji umělé inteligence a s tím na-
růstá také popularita těchto metod při řešení segmentačních problémů. Ve většině
případů se však jedná o dvourozměrné signály – obrazy, nikoliv o jednorozměrné
signály. V práci byla pro klasifikaci 1D signálu navržena a naprogramována konvo-
luční neuronová síť se strukturou U-Net. Síť segmentuje EMG signál na dvě skupiny
– signál klidový a signál, v níž je přítomna svalová aktivita.
Rychlé reakce jsou velmi důležité například u řidičů, pilotů či sportovců, při-
čemž rychlost odpovědi závisí na obrovském množství faktorů. Faktory ovlivňující
reakční dobu jsou součástí kapitoly 4. Jedním z těchto faktorů je trénovanost daného
jedince, tudíž pro zlepšení reakční doby je možné využít například počítačových her.
Pro větší motivaci pacienta byla navržena a implementována terapeutická hra
(viz. kapitola 6) založená na metodě zpětné biologické vazby – tzv. biofeedbacku.
Biofeedbackem a jeho využitím v praxi se zabývá kapitola 2. V průběhu hry jsou
pacientovi zobrazovány podněty, na které má účastník reagovat. Současně je sní-
mán EMG signál, jež je v pozadí programu zpracováván a výsledek je vizualizován
probandovi. Terapeutická hra byla testována celkem na 21 dobrovolnících, kteří ode-
hráli pět po sobě jdoucích her. Při hře byl vždy snímán EMG signál a vyhodnocena




EMG neboli elektromyografie je lékařská vyšetřovací a terapeutická metoda, která
je založena na záznamu elektrické aktivity vznikající při činnosti svalstva. Metoda
poskytuje informaci jak o svalové funkci, tak i o funkci nervového systému a jejich
vzájemném propojení. Elektromyografie má velmi široké spektrum využití, jež se
nachází například při hodnocení pohybu, pro řízení myoelektrických protéz, ve spor-
tovní medicíně či poúrazové terapii [1][2].
1.1 Vznik EMG signálu
EMG signál vzniká při svalových kontrakcích. Jsou rozlišovány tři druhy svalů –
kosterní, hladké a srdeční, přičemž hlavní stavební jednotkou svalu jsou svalové
vlákna neboli myofibrily. Člověk může vědomě ovládat pouze svaly kosterní tvořené
příčně pruhovanou svalovinou, která se vyznačuje přítomností dvou kontraktilních
bílkovin – aktinu a myozinu. Vytvořením aktin-myozinového komplexu vzniká stah –
kontrakce. Hlavním podnětem pro kontrakci svalu je impulz (akční potenciál), který
vzniká v centrální nervové soustavě (CNS) [2][3].
Obr. 1.1: Akční potenciál [2]
Pro vysvětlení vzniku akčního potenciálu je důležité pochopení základů exci-
tability buněk na molekulární úrovni. Mezi vnitřním a vnějším prostředím buňky
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se nachází polopropustná membrána. V klidu, kdy je sval naprosto relaxovaný, je
potenciál mezi vnitřním a vnějším prostředím buňky v rozmezí -80 až -90 mV. Po pře-
kročení prahu, který je nutný k podráždění buňky, dochází k depolarizaci, při níž
dojde k výměně iontů mezi vnitřním a vnějším prostředím. Během depolarizace se
akční potenciál velmi rychle změní až na hodnoty +30 mV. Následuje repolarizace,
při které je obnovena činnost sodno-draselné pumpy, a hodnoty akčního potenciálu
klesají zpět k hodnotám klidovým. Poslední fází je hyperpolarizace, kdy hodnoty
klesnou pod hodnoty klidového potenciálu. Průběh akčního potenciálu je zobrazen
na obrázku 1.1 [2][3].
Akční potenciál je z CNS veden odstředivou drahou až k neurosvalovému spo-
jení. Propojení mezi nervovým zakončením a svalovým vláknem je uskutečněno ner-
vosvalovou ploténkou, což ty typ chemické synapse zajišťující přenos vzruchu [3]. Je-
den neuron může inervovat více svalových vláken, ale jedno svalové vlákno může být
inervováno maximálně jedním neuronem. Nejmenší komponenta, kterou je možné
inervovat samostatně, se nazývá motorická jednotka (MU). Množství svalových vlá-
ken neboli velikost motorické jednotky, závisí na konkrétním svalu. Malé motorické
neurony inervují relativně málo svalových vláken a slouží k jemnějším a přesnějším
pohybům. Naopak čím větší MU jsou, tím jsou svaly výkonnější [2][3].
Obr. 1.2: Vznik EMG - signál vzniklý superpozicí [2]
Při snímání povrchového EMG jsou svalová vlákna v různé vzdálenosti a hloubce
vůči elektrodám. Proto výsledný nasnímaný signál je sumační signál dané motorické
jednotky (tzv. MUAP). Superpozici jednotlivých impulzů vytvářející EMG signál
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z jedné motorické jednotky znázorňuje obrázek 1.2 [2][4].
1.2 Typy snímaných signálů
Podle typu záznamu můžeme EMG signály rozdělit do tří skupin. Prvním typem je
nativní signál, který je snímán v klidu pacienta, tzn. při uvolnění svalů. Tento signál
je při snímání EMG považován za šum [1].
Druhou skupinou je snímání signálu při zátěži. Signál je zaznamenáván při po-
hybu pacienta, přičemž amplituda EMG signálu závisí na velikosti svalové kontrakce,
případně na velikosti motorické jednotky. Signál snímaný při zátěži lze porovnat se
signálem nativním, a tím detekovat pohyb pacienta [1].
Třetí možností je snímání odezvy na stimulační impulz. Periferní nervy jsou
stimulovány elektrickými impulzy vysílané stimulační elektrodou a následně je dete-
kována odezva na tento impulz. Impulzy se liší amplitudou a dobou trvání, případně
také frekvencí opakování těchto impulzů. Slouží pro vyšetření reflexního oblouku [5].
1.3 Elektrody
Pro záznam EMG signálu se využívají dva základní typy elektrod – jehlové a povr-
chové [5][7].
Jehlové neboli vpichové elektrody jsou elektrody o velmi malé ploše. Zazname-
návají signál z definovaného místa zevnitř svalu či svalového vlákna a mají vysokou
citlivost. Při jejich použití se jedná o invazivní vyšetření. Využívají se při diagnostice
či pro stimulaci svalů [5][7].
Pro neinvazivní snímání slouží povrchové elektrody a aplikace těchto elektrod
na kůži pacienta je velmi jednoduchá a rychlá. Dnes se standardně využívají gelové
elektrody obsahující vodivý gel, který zajišťuje vodivé spojení mezi kůží a elektrodou
tím, že umožňují průchod iontů. Využití tohoto gelu snižuje impedanci, přičemž čím
nižší impedance je, tím lepší je přenos snímaného signálu. Impedance také klesá se
zvětšující se plochou elektrody [5][7].
Vodivost je možné zvýšit odmaštěním kůže např. alkoholem, případně odstra-
něním nerovností (např. chlupů) ze snímaného povrchu. Výhodou těchto elektrod je
nízká cena a možnost neinvazivního vyšetření. Povrchovými elektrodami však není
možné zaznamenat signál z konkrétního místa, nýbrž je vždy zaznamenán větší po-
čet svalových vláken daného svalu. Povrchové elektrody se využívají v diagnostice
a při terapiích. V rámci celé práce bude využit pro snímání tento typ elektrod [5][7].
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1.4 Umístění elektrod
Správné umístění elektrod je jeden z nejdůležitějších kroků měření. Umístěním či
posunem elektrody je ovlivněna amplituda signálu a také poměr signál - šum (tzv.
SNR) [2][4].
U snímání EMG je převážně využíváno bipolární zapojení, které je založeno
na záznamu rozdílu potenciálů mezi aktivní a referenční elektrodou. Celkový počet
elektrod závisí na počtu snímaných kanálů. Referenční a aktivní elektrody jsou tedy
v párovém počtu a vždy k nim musí být zapojena elektroda zemnící. V této práci je
použito bipolární zapojení s využitím tří elektrod – jedna aktivní, jedna referenční
a jedna zemnící [2][4].
Jelikož aktivní elektroda zaznamenává elektrickou aktivitu svalu, je potřeba,
aby byla co nejblíže danému svalu. V případě povrchových elektrod se umísťuje
na bříško snímaného svalu. Referenční elektroda se umísťuje mimo aktivní sval,
ale co nejblíže aktivní elektrodě. Naměřený signál je rozdíl potenciálů mezi těmito
elektrodami. Jako referenční bod je využita třetí, zemnící, elektroda [2][4][5].
Obr. 1.3: Anatomie svalů dolní končetiny
V práci je zaznamenáván pohyb dolní končetiny při sešlapávání pedálu. Při sní-
mání signálu může pacient sedět, případně stát. Za pohyb chodila jsou zodpovědné
svaly m. tibialis anterior, m. peroneus longus a m. gastrocnemius medialis či late-
ralis. Anatomie svalů dolní končetiny je znázorněna na obrázku 1.3. Každý sval má
jinou funkci, přičemž za dorziflexi kotníku zodpovídá m. tibialis anterior, za ohyb
kotníku jsou zodpovědné především svaly m. gastrocnemius. Elektrody pro snímání
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signálu jsou umístěny na dolní končetině podle doporučení SENIAM, kdy pro mě-
ření aktivity svalu gastrocnemius lateralis má být aktivní elektroda umístěna v jedné
třetině mezi hlavou fibuly a patou [6].
1.5 Přístrojový zesilovač
Jednou ze základních komponent celého snímacího systému je přístrojový zesilo-
vač. Hlavní funkcí zesilovače je zvýšit úroveň signálu a potlačit nežádoucí rušení.
Důležitými vlastnosti přístrojového zesilovače je tedy zesílení a činitel potlačení
souhlasného signálu CMRR (tzv. diskriminační činitel). Hodnota CMRR dosahuje
u kvalitních zesilovačů až 120 dB. Výpočet CMRR je uveden rovnicí 1.1 [2][5].
𝐶𝑀𝑅𝑅 = 20 · 𝑙𝑜𝑔 𝐴rozdílové
𝐴soufázové
(1.1)
kde Arozdílové je zesílení rozdílového signálu a Asoufázové je zesílení soufázového
signálu.
Požadavky na elektromyograf pro snímání EMG signálu jsou shrnuty v ta-
bulce 1.1 [5][7].
Tab. 1.1: Požadavky na elektromyograf [7]
Vlastnost Minimální hodnoty
CMRR 80 dB
Vstupní impedance 10 MW
Zesílení 100-50000 x
Šířka přenášeného pásma 10-500 Hz
1.6 Vlastnosti EMG signálu
Elektromyografický signál, jak již bylo popsáno výše, je superpoziční signál z více
motorických jednotek. Jedná se o stochastický (náhodný) signál, jehož model lze




ℎ(𝑟)𝑒(𝑛− 𝑟) + 𝑤(𝑛) (1.2)
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kde x(n) je výsledný vzorek modelu EMG signálu, n jsou jednotlivé vzorky
signálu, e(n) reprezentuje impulz motoneuronu, h(r) představuje MUAP, N je počet
motorických jednotek a w(n) je bílý šum s Gaussovským rozložením [1].
Signál dosahuje amplitudy v rozmezí 20–5000 µV, jež závisí především na sní-
maném typu EMG. Při nativním snímání se jedná o hodnoty do 300 µV. Při zátěži,
například při pohybu končetiny, amplituda signálu závisí na velikosti vyvinuté síly
a konkrétním svalu (na množství motorických jednotek daného svalu), a amplituda
signálu tak může dosahovat až jednotky mV [8]. Rozsah užitečných frekvencí je
v pásmu od 6 do 500 Hz s maximem užitečného signálu od 20 do 150 Hz. Pro pře-
vod spojitého signálu na jeho digitální formu slouží elektronická součástka A/D
převodník. Z Nyquistova teorému vychází, že vzorkovací frekvence musí být alespoň
dvojnásobná vůči maximální snímané frekvenci. Vztah je vyjádřen rovnicí 1.3. Aby
nedošlo k aliasingu, a tím k poškození užitečné části signálu, je u EMG signálů
potřeba zvolit vzorkovací frekvenci 1000 Hz či vyšší [2][9].
𝑓𝑣𝑧 > 2 · 𝑓𝑚𝑎𝑥 (1.3)
kde fvz je vzorkovací frekvence a fmax je maximální frekvence signálu.
1.7 Rušení signálu
Informace v této kapitole jsou převzaty ze zdrojů [1], [9] a [10]. Při záznamu EMG
je současně zaznamenáno rušení různého charakteru. Pro analýzu EMG signálu je
potřebné šum potlačit tak, aby při filtraci nedošlo ke zkreslení signálu, případně aby
toto zkreslení bylo minimální. Šum vyskytující se v záznamech lze rozdělit na ná-
sledující typy:
Šum z elektronického zařízení
Všechna elektrická zařízení generují vlastní šum. Frekvence šumu jsou v roz-
mezí od nuly až do tisíců Hz, což postihuje veškeré užitečné frekvence EMG signálu.
Širokopásmový šum je velmi obtížné filtrovat, a proto je snaha o maximální po-
tlačení vzniku tohoto šumu. Pro eliminaci lze využít stříbrné či stříbro-chloridové
elektrody, čímž je dosaženo vysoké stability a SNR je přijatelné.
Síťové rušení
Jedná se o elektromagnetický šum (tzv. brum). Amplituda rušení je až třikrát
větší než signál EMG. Brum v České republice má frekvenci 50 Hz, což zasahuje




Za vznik pohybových artefaktů může především pohyb elektrodového kabelu a
rozhraní mezi elektrodou a kůží. Amplituda šumu má hodnoty obdobné jako EMG
signál, avšak frekvence dosahují pouze do 10 Hz, tudíž šum není součástí užitečného
pásma EMG signálu. Tento typ šumu lze odfiltrovat filtrem typu horní propusti.
„Cross-talk“
Signál pocházející z měřeného svalu je kontaminován signály z jiných svalů.
Cross-talk závisí na výběru elektrod, především na jejich velikosti, vzájemném od-
stupu, a také na směru vůči svalovým vláknům.
Elektrokardiografické artefakty
Elektrická aktivita srdce může kontaminovat EMG signál snímaný ze svalů
trupu.
Nestabilita EMG signálu
Jak už bylo popsáno výše, EMG signál je náhodný. Frekvence do 20 Hz jsou




Biofeedback neboli biologická zpětná vazba se využívá pro terapeutické účely v růz-
ných medicínských oborech. Tato technika je založena na záznamu biologického sig-
nálu v reálném čase. Zpětná vazba je pacientovi sdělena nejčastěji vizuální či zvu-
kovou formou. Úlohou pacienta je dosažení předem definovaného cíle. Schéma bio-
feedbacku znázorňuje obrázek 2.1. Pro větší motivaci pacienta jsou často implemen-
továny hry, které jsou ovládány na základě vyhodnocení signálu. Účelem je zlepšení
zdravotního stavu pacienta, ať už fyzického, duševního či emočního [11][12].
Obr. 2.1: Schéma biofeedbacku
2.1 Aplikace biofeedbacku
Biofeedback lze využít v různých medicínských odvětvích. Při terapiích jsou v závis-
losti na léčbě využívány rozdílné biologické signály. Biofeedback lze rozdělit na dvě
základní techniky – přímý a nepřímý typ. Při využití tělesných vědomých reakcí,
jako je například kontrakce svalu, se jedná o typ přímého biofeedbacku. Nepřímým
typem je ovládání těch tělesných funkcí, kterých si pacient není vědom. Příkladem
může být ovládání tepové frekvence [13].
Pro biofeedback lze využít různých senzorů či biologických signálů. Následně
jsou popsány techniky, při kterých se v dnešní době biofeedbacku využívá, přičemž
vždy záleží na účelu využití.
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Elektroencefalografie (EEG)
EEG biofeedback (neurofeedback) je založen na snímání elektrické mozkové
aktivity. Jedná se o často využívanou formu terapie při léčbě epilepsie a poruch
pozornosti (ADHD). Dále lze aplikovat u pacientů s poruchami spánku, paměti
či s psychiatrickými onemocněními [12].
Respirace
Pomocí hrudního pásu či elektrod je zaznamenáváno dýchání, které úzce sou-
visí s emočním stavem pacienta. Využívá se při léčbě respiračních onemocnění, dále
pro zklidnění dechu, pro motivaci usilovného nádechu či výdechu. Biofeedback při de-
chových cvičeních se ukázal jako účinná léčba hypertenze [13][14].
Srdeční frekvence a její variabilita
Tepová frekvence (TF) je zaznamenávána optickým snímačem či z elektrokar-
diogramu (EKG). Pacientovi je vizualizována často pouze hodnota tepové frekvence,
jež je ovlivněna především emočním stavem pacienta. Při stresu dochází k jejímu
zvyšování. Snímání tepové frekvence se v posledních letech rozšířilo do veřejnosti,
jelikož odhad TF lze získat za pomocí mobilních aplikací či chytrých hodinek. Bio-
feedback založený na variabilitě TF v čase je vhodný doplněk při léčbě astmatu, či
depresivních stavů [14].
Elektrodermální aktivita (EDA)
Elektrodermální aktivita zaznamenává změnu vodivosti kůže, jež je ovlivněna
pocením kůže. Technika nachází využití v odvětví psychiatrie či psychologie [13].
2.2 Myofeedback
Povrchová elektromyografie (tzv. sEMG) je jedna z nejčastěji využívaných forem
biofeedbacku. Zpětná vazba využívající elektromyografický signál se označuje jako
myofeedback.
Myofeedback nachází využití jak v diagnostice, tak i v terapii. Pomocí myofe-
edbacku lze zjišťovat reakce pacienta na podněty z okolí. Jedná se o velmi rozšíře-
nou klinickou metodou při rehabilitacích, určenou například pacientům s poruchami
centrálního nervového systému (CNS) a pacientům s nemocemi či poraněním míchy
[15].
Proband nemusí být schopen funkčních pohybů končetiny, ale stále má mož-
nost aktivovat svaly, čímž vzniká také EMG signál [16]. V posledních letech se oblast
využití rozšířila o robotické končetiny ovládané tímto signálem [17]. Mnoho uživatelů
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myoelektrických protéz horních končetin má s ovládáním protézy značné problémy.
Proto je vhodné, aby trénink začal ještě před operací protézy, a zároveň aby pokra-
čoval i po operaci, dokud pacient kontrolu nad protézou neovládne [18].
2.3 Využití v klinické praxi
Biofeedback se při rehabilitacích aplikuje více než padesát let. Výhoda biofeedbacku
oproti zpětné vazbě terapeuta v tom, že pacient zpětnou vazbu dostává neustále
a informace jsou přesnější. Účinnost biofeedbacku pro různé onemocnění shrnuje
tabulka 2.1 [12].
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2.4 Terapeutické hry využívající biofeedback
Pro interpretaci signálu a větší motivaci pacientů jsou do systémů často implemen-
továny hry. Senzor zaznamenává signál z pacienta, který je zpracován a následně
vizualizován příslušnou změnou ve hře, kterou pacient může tímto způsobem ovlá-
dat. Vše se neustále opakuje, a podle úspěšnosti pacienta ve hře může být snížena
či zvýšena obtížnost hry. Následně jsou uvedeny příklady her ovládaných různými
typy biofeedbacku.
Pro neurofeedback bylo aplikováno velké množství různých her, které jsou ovlá-
dány především na základě pozornosti hráče. Hry jsou určené například pro paci-
enty s mírnou kognitivní poruchou či poruchou pozornosti. Příkladem může být hra,
21
ve které postava má za úkol posbírat mince. Podle pozornosti pacienta se zvyšuje
rychlost běhu postavy a při určité rychlosti je možné mince sesbírat. Dalším příkla-
dem je hra, kde pacient mírou soustředění ovládá náladu dívky. Jinou hrou je hra
„letadlo“, v níž se letadlo vzdaluje od překážek se zvyšující se pozorností hráče [19].
Pro starší dospělé pacienty byly vyvinuly hry pro zlepšení kognitivního výkonu
ovládané pohyby těla, které ovládají postavu či objekt ve hře. Jedná se o hry, kde se
hráč vyhýbá překážkám, sbírá či přesunuje objekty. Každá hra může mít konkrétní
zaměření, např. pro koordinaci těla, vyvažování, či zdokonalení paměti [19].
Pro svalový trénink, kdy se pacient učí ovládat a kontrolovat pohyb, či zvýšit
sílu, vytrvalost nebo koordinaci jsou implementovány hry založené na myofeedbacku.
Existují různé typy her. Příkladem je hra, v níž hráč ovládá auto, které podle veli-
kosti kontrakce končetiny zrychluje či zpomaluje. Nebo hra, kde hráč ovládá objekt
tak, aby nenarazil do překážek. Je potřeba, aby ve správnou chvíli pacient sval
uvolnil, případně sval zatnul [15].
Mezi další implementované hry pro myofeedback patří například hra „Pong“,
která je mapována na jednu proměnnou. Hráč se snaží míček vždy odrazit od desky.
Za každý odražený míček získává bod [20].
Pro výzkumné účely byla vyvinuta hra, kde je úkolem hráče odhalit obrázek
posunováním kurzoru. Měří se čas, za který hráč odhalil celý obrázek. Hra může být
ovládána pohyby jedné či obou končetin [16].
Další hry založené na myofeedbacku jsou pro pacienty před i po operaci myo-
elektrických protéz horních končetin. Hry slouží ke zlepšení koordinace svalů a cel-
kové kontroly nad nimi. Účastníci podporují ovládání hry zdravou končetinou. První
z her je závodní hra, kde EMG signálem proband ovládá zatáčení auta vpravo/vlevo
a zdravou rukou pomocí klávesové zkratky ovládá zrychlování/brzdění auta. V další
hře je cílem hráče projít labyrint a posbírat různé objekty, přičemž hra je ovládána
pouze svalovou aktivitou. Pro přepínání směru pohybu v labyrintu hráč je nutná
kontrakce svalu. Dalším příkladem je závodní hra, kde rychlost auta je dána inten-
zitou kontrakce a směr určuje, zda je končetina ve flexi či extenzi [18][21].
Pro trénink reakční doby byly vyvinuly hry, při nichž má hráč co nejrych-
leji stisknout správné tlačítko po vizualizaci určitého objektu na obrazovce. Jednou
z těchto her je například zobrazování dopravních značek. U vyšších úrovní obtížnosti
jsou implementovány značky, které nevyžadují žádnou reakci [22].
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3 DETEKCE EMG SIGNÁLU
Existuje velké množství metod, které mohou být pro detekci aktivity v EMG signálu
využity. Ty mohou být založeny například na jednoduchém či dvojitém prahování,
vlnkové transformaci, empirickém rozkladu signálu či umělé inteligenci. Detekovat
kontrakci svalu lze z filtrovaného či surového EMG signálu [1][23].
3.1 Prahování, znaménkové změny
Základní technikou detekce EMG aktivity je jednoduché prahování. Jedná se o jed-
noduchou metodu založenou na překročení předem stanoveného prahu ve filtrovaném
signálu. Metoda silně závisí na stanovení prahové hodnoty [1].
Metoda detekce dvojnásobného prahu využívá surový signál. Úspěšnost me-
tody je dán parametry jako jsou například pravděpodobnost detekce, pravděpo-
dobnost chybné detekce a časové rozlišení. Dvouprahové detektory dosahují lepších
výsledků než detektory s jedním prahem [24].
Když je sval aktivní, amplituda signálu se mění výrazně rychleji a současně
dochází k častějším změnám znaménka signálu. Na základě tohoto poznatku lze také
detekovat svalovou aktivitu [25].
3.2 TKEO operátor
Teager-Kaiser operátor (TKEO), je nelineární operátor, jež je založen na odhadu
energie signálu. TKEO zahrnuje jak amplitudovou, tak i frekvenční složku svalové
aktivity. Po aplikaci TKEO operátoru je zesílena energie vrcholů akčního potenciálu
a tím pomáhá rozlišit EMG v klidu od aktivity a zlepšuje přesnost detekce. Pro de-
tekci počátku svalové aktivity je výstup prahován. Diskrétní TKEO je definován
funkcí popsanou v rovnici 3.1 [26].
𝜑[𝑥(𝑛)] = 𝑥2(𝑛) − 𝑥(𝑛+ 1) · 𝑥(𝑛− 1) (3.1)
kde x je signál a n je konkrétní vzorek signálu.
3.3 Vlnková transformace
Vlková transformace WT (z angl. Wavelet Transform) je metoda, kterou lze využít
pro analýzu či filtraci i nestacionárních signálů. Výstupem je časově-frekvenční po-
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pis signálu. Spojitou vlnkovou transformaci lze interpretovat jako korelaci signálu
s bázovými funkcemi (vlnkami) a je popsána rovnicí 3.2 [27].







kde a je dilatace vlnky, b je časový posun, 𝜓 je mateřská vlnka, x(t) je vstupní signál
a y(a,b) je výstup funkce.
Svalová aktivita je rozpoznávána na základě přítomnosti MUAP v signálu
EMG. Motorické jednotky mají různé vzdálenosti od záznamových elektrod. MUAP
se v signálu opakují, mají stejný tvar, ale různou šířku a amplitudu. Mateřská vlnka
je určena podle daného EMG signálu. Výhodou je, že algoritmus lze realizovat v re-
álném čase [27].
3.4 Empirická dekompozice signálu
Empirická dekompozice signálu (EMD) je metoda založená na rozkladu různě složi-
tých nestacionárních signálů. Výsledkem jsou takzvané modální funkce. Pro použití
metody signál musí splňovat dvě základní podmínky. První podmínkou je, že roz-
díl mezi počtem průchodů nulou a počtem extrémů je maximálně o jeden. Druhou
podmínkou je, že průměrná hodnota z obálky lokálních maxim a obálky lokálních
minim je nulová či velmi blízká nule [28].
3.5 Metody strojového učení
Mezi nejnovější přístupy se řadí metody umělé inteligence, které lze využít k iden-
tifikaci pohybu či rozpoznávání gest. Síť je nejdříve naučena na trénovacích datech.
Model, který vznikl během tréninku, dokáže poznatky aplikovat na nová data. Exis-
tují různé varianty v závislosti na požadovaném výstupu sítě. Učení může probíhat
s učitelem či bez učitele [29].
Strojové učení zahrnuje například metody shlukování, regrese nebo klasifikace.
Většina metod strojového učení při fázi učení vyžaduje velké množství označených
dat. Algoritmy nelze využít přímo na surová data. V rámci předzpracování signálu
je nutné z dat extrahovat příznaky. Příznaky následně vytvoří příznakový prostor,
který data reprezentuje. Extrakce příznaků je často velmi komplikovaná a časově
náročná. Pro klasifikaci se využívají především metody SVM (z angl. Support Vector
Machines) a naivní Bayesovský klasifikátor [30][31].
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Metodu SVM lze využít pro klasifikační úlohy či pro regresi dat. Vstupem jsou
jednotlivé extrahované příznaky. Pokud by byl problém omezen na dva příznaky (X,
Y) se dvěma klasifikačními třídami a každý prvek by patřil do jedné z tříd, pak by
obrázek 3.1 tento algoritmus vystihoval. H označuje optimální přímku, m maximální
vzdálenost od obou tříd a W je normálový vektor k optimální přímce [32].
Obr. 3.1: Princip metody SVM [32]
Cílem SVM metody je najít takovou přímku, aby vzdálenost přímky H od obou
tříd byla maximální. Přímka je nalezena ve fázi učení za pomocí matematických
operací. Dokud není nalezeno optimum (maximální vzdálenosti od obou tříd) je
přímka neustále upravována. Nová data jsou následně zařazena s využitím tohoto
vzniklého modelu. V reálných systémech je však využíváno více příznaků, často i více
tříd, čímž vzniká N-dimenzionální prostor [32].
Extrahované příznaky v EMG signálu
Signál EMG se mění v závislosti na aktivitě svalu, což způsobuje změnu jed-
notlivých parametrů. Jednotlivé úseky signálu lze reprezentovat extrahovanými pří-
znaky v časové, časově-frekvenční či frekvenční oblasti. Příznaky jsou vybrány tak,
aby popisovaly signál co nejvýstižněji. Příznaky jsou počítány v klouzavém okně.
Kombinací příznaků lze následně zařadit úsek signálu do příslušné kategorie. Ná-
sledně jsou popsány vybrané extrahované příznaky, jež jsou převzaty ze zdroje [33]
a [34].
Střední absolutní hodnota (MAV)
Jedná se o jednoduchý způsob detekce svalové aktivity. Příznak je extrahovaný
z časové oblasti signálu. MAV je průměr absolutní hodnoty signálu v klouzavém







kde X je EMG signál, k je prvek signálu a N je délka signálu.
Střední kvadratická hodnota (RMSE)








kde X je EMG signál, k je prvek signálu a N je délka signálu.
Rozptyl signálu (VAR)
Vztah je určen vzorcem 3.5.






kde X je EMG signál, k je prvek signálu a N je délka signálu.
Průměrná frekvence (MNF)
Z frekvenční oblasti je získáno spektrum pomocí Fourierovy transformace.
Z amplitudové složky frekvenčního spektra je počítán průměr. Rovnice 3.6 uvádí






kde 𝑃𝑗 je hodnota výkonového spektra EMG signálu na frekvenci 𝑓𝑗 a N je polovina
vzorkovací frekvence.
3.6 Metody umělé inteligence
Dalším přístupem je využití vícevrstvé struktury algoritmů – neuronové sítě. Síť je
tvořena velkým množstvím jednotlivých neuronů uspořádaných ve vrstvách. Každá
vrstva má určitý počet neuronů a každý neuron má své parametry. Pro názornost
je na obrázku 3.2 zobrazena nejjednodušší síť obsahující jeden neuron (perceptron)
[31].
Model perceptronu obsahuje „n“ vstupů a stejný počet vah. Každý vstup je
násoben příslušnou vahou, poté přiveden do sčítače, čímž vzniká váhovaný součet,
k němuž je přičtena prahová hodnota. Výsledná hodnota následně vstupuje do ak-
tivační funkce. Výstup aktivační funkce je shodný s výstupem sítě. V procesu učení
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dochází v každé iteraci k výpočtu chyby dle předem stanovené chybové funkce. Podle
této chyby jsou následně upraveny váhy. Dalšími nastavitelnými parametry sítě jsou
rychlost učení a počet epoch [31].
Obr. 3.2: Proces učení perceptronu [35]
V závislosti na počtu skrytých vrstev se jedná o metody „mělkého“ (z angl.
shallow) a „hlubokého“ učení (z angl. deep learning). Skryté vrstvy je chápány jako
vrstvy mezi vstupní a výstupní vrstvou neuronové sítě. Příklad neuronové sítě se
dvěma skrytými vrstvami znázorňuje obrázek 3.3. Jedná se o moderní metody, které
lze považovat za součást strojového učení. Jelikož součástí neuronové sítě je často
i předzpracování dat, vstup sítě nevyžaduje extrakci příznaků, nýbrž vstupem jsou
surové signály [30][31].
Obr. 3.3: Příklad struktury neuronové sítě [35]
Hluboké učení je založeno na modelech skládajících se z více vrstev. Model
komplexně vystihuje vztahy mezi daty. Velmi populárními se staly konvoluční a re-
kurentní neuronové sítě [37].
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3.7 Konvoluční neuronové sítě
Konvoluční sítě (CNN) tvoří jednu z hlavních kategorií umělé inteligence, přičemž
široké uplatnění nachází především v oblasti zpracování obrazů, například pro de-
tekci a rozpoznávání objektů. CNN jsou složeny z několika konvolučních, sdružujících
a spojujících vrstev. Pro názornost je princip popsán na obrazových datech. Příklad
konvoluční sítě je uveden na obrázku 3.4 [37][39].
Obr. 3.4: Konvoluční neuronová síť [38]
Konvoluční vrstva
V prvním kroku dochází ke konvoluci vstupu s filtrem, čímž jsou extrahovány
příznaky ze vstupních dat. Vstupem konvoluční vrstvy je tedy matice vstupních
dat a maska (tzv. kernel). Výpočet jednoho prvku s velikostí kernelu tři je znázor-
něn na obrázku 3.5. Výstup konvoluční vrstvy je nazýván jako příznaková mapa.
Využitím rozdílných filtrů dochází k různým operacím, například rozmazání dat či
k detekci hran v obraze [39].
Obr. 3.5: Konvoluce vstupu s filtrem
Při konvoluci jsou důležité dva další parametry - střída (z angl. „stride“) a pol-
strování (z angl. „padding“). „Stride“ je počet pixelů, o který je filtr posunut v ná-
28
sledujícím kroku, zatímco „padding“ je doplnění okrajů nulami [39].
Aktivační funkce
Výstup konvoluční vrstvy vstupuje do aktivační funkce, jež může mít různý
průběh. V CNN je nejčastěji využívaná aktivační funkce ReLU, jejíž průběh je na ob-
rázku 3.6 [38][39].
Obr. 3.6: Aktivační funkce ReLU [38]
„Pooling“
Další důležitou vrstvou je „pooling“, jež realizuje podvzorkování dat, čímž
dochází k postupnému snižování velikosti vstupních dat. Tato vrstva snižuje poža-
davky na paměť - data jsou menší a zároveň dochází k méně výpočtům. Sdružování
dat lze realizovat různými způsoby, jako například průměrování, sumací či výběrem
maximální hodnoty v okně. Výběr maximální hodnoty (tzv. „max-pooling“) v okně
o velikosti 2x2 a střídou 2 je znázorněn na obrázku 3.7. Z okna je vždy ponechán
pouze prvek s nejvyšší hodnotou.
Obr. 3.7: „Pooling“ vrstva
Plně propojená vrstva
Neuron v plně propojené vrstvě je spojen se všemi výstupy neuronů vrstvy
předchozí. Plně propojená vrstva následuje za sérií konvolučních a „pooling“ vrstev.
Transformuje výstupy z předchozí vrstvy do jediného vektoru.
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3.8 Konvoluční sítě pro zpracování 1D signálů
Konvoluční sítě jsou velmi využívaným přístupem především pro zpracování dvou-
rozměrných dat. Avšak 1D konvoluční neuronové sítě (CNN) se v poslední době staly
nejmodernějším přístupem pro zpracování signálů [40][41].
Existují dva základní přístupy pro zpracování jednorozměrných dat s využitím
CNN. První technika je založena na konverzi dat na 2D signál - obraz. Druhou
možností je zpracování pouze 1D signálu bez konverze [40][41].
Hlavní rozdíl je v konvoluci, která je při zpracování bez konverze realizována
jako jednorozměrná, což má za následek menší výpočetní náročnost. Vstupem do
konvoluční sítě je surový signál, což znamená, že není potřeba žádné předzpraco-
vání dat. Taktéž výstupem jsou přímo segmentovaná data a není potřeba je nijak
upravovat. Eliminací preprocessingu a postprocessingu je ušetřen čas, který je při
real-time zpracování velmi cenný. Při zpracování 1D dat v porovnání s daty 2D, síť
vyžaduje menší počet trénovacích (anotovaných) dat, což je další velkou výhodou
při realizaci. 1D signály jsou také méně náročné na paměť systému [40][41].
V praxi jsou 1D CNN aplikovány například při zpracování EKG pro detekci
různých arytmií, pro automatickou detekci spánku z EEG, klasifikaci pohybu očí či
pro zvukové klasifikace [40][41].
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4 REAKČNÍ DOBA
Reakční doba je časový úsek od počátku podnětu do odpovědi vyšetřovaného. Jedná
se o dobu, kterou organismus potřebuje ke zpracování a vyhodnocení daného pod-
nětu. Podnět je smyslovým orgánem detekován, následně je pomocí nervových drah
veden do příslušné části mozku, kde dochází ke zpracování. Dalším krokem je vy-
hodnocení podnětu a případné rozhodování například o provedení či neprovedení
úkonu, typu úkonu apod. Následně je vyslána informace pomocí motorických neu-
ronů do svalové skupiny, kde dochází k aktivaci svalu. Podnět může být různého
charakteru, v praxi se nejčastěji využívá podnět zvukový či vizuální. Celý proces
od vzniku podnětu po realizaci odpovědi je znázorněn na obrázku 4.1 [42][43].
Obr. 4.1: Princip vzniku odpovědi na podnět [44]
Reakční dobu lze rozdělit do následujících úseků (viz. obrázek 4.2):
optická reakce - doba nutná k registraci podnětu v zorném poli a následné
zaostření na daný objekt
psychická reakce - doba od zafixování podnětu do počátku aktivace svalu
(zpracování podnětu centrální nervovou soustavou)
svalová reakce - doba, kdy dochází k pohybu daného svalu [45]
Obr. 4.2: Rozdělení reakční doby [43]
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4.1 Faktory ovlivňující reakční dobu
Reakční doba jednotlivce je ovlivněna mnoha faktory. Zásadní vliv na reakční dobu
má druh použitého testu, charakter podnětu, dále psychický či fyzický stav vyšetřo-
vaného. Jedním z nejvíce ovlivňujících faktorů je varianta testu, která byla při měření
využita. Existují tři různé varianty testů reakční doby, které se liší vazbou podnětu
s odpovědí.
Nejzákladnější variantou je jednoduchý test, kde vyšetřovaný rozhoduje pouze
o přítomnosti jednoho podnětu. Požadovaná odpověď na stimul je vždy stejná. Pří-
kladem může být stisknutí tlačítka po zobrazení obrázku na displeji. Druhým typem
testu je test rozpoznávací. Pacient reaguje na jeden typ podnětů a další typy igno-
ruje. Příkladem může být rozpoznávání kruhových objektů od hranatých. Posledním
a zároveň nejtěžším testem je test výběrový, který zahrnuje více různých podnětů
a více různých odpovědí. Může se jednat například o stisknutí určité klávesy po zob-
razení určitého obrázku. Podle studie, kterou v roce 1952 zveřejnil Hick, je reakční
doba úměrná logaritmu počtu podnětů [46][47].
Reakční dobu zásadně ovlivňuje typ daného stimulu. Odezva na vizuální sti-
mul je mnohem delší než na stimul zvukový. U zdravých mladých lidí doba reakce
na zvukový podnět trvá přibližně 140–160 ms, zatímco odezva na vizuální podnět
leží v rozmezí 180–200 ms. Reakce na dotek je nejrychlejší, avšak její doba závisí
na místě doteku. Ovšem v časech potřebných pro odezvu se jednotlivé studie vý-
razně liší. Například ze studie [50] vychází, že průměrná reakční doba na vizuální
stimul je 331 ms, zatímco na zvukový podnět 284 ms [47][48][49].
Obr. 4.3: Závislost reakční doby na intenzitě podnětu a napětí svalu [47]
U stimulů také závisí na použitých parametrech, jako jsou například délka
trvání či intenzita stimulu. Vizuální a zvukové podněty, které trvají déle, vyvolávají
rychlejší reakci. Reakční doba je kratší, čím vyšší intenzita podnětu je. Například
reakční doba na slabé světlo je delší než reakční doba na světlo o vyšší intenzitě.
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Reakční doba se zkracuje pouze do určité intenzity podnětu, poté reakční čas zůstává
téměř konstantní. Závislost vyjadřuje je vyjádřena na obrázku 4.3 A [47].
Při měření reakční doby je důležité, aby se vyšetřovaný maximálně soustře-
dil. Pacientovo soustředění je úzce spojeno s jeho motivací. Míra kontrakce svalu
před stimulem také ovlivňuje výslednou dobu reakce. Pokud je sval příliš relaxo-
vaný, nebo naopak příliš zatnutý, reakční doba se prodlužuje. Tento vztah simuluje
obrázek 4.3 B [47].
Dalším parametrem ovlivňující dobu reakce je pohlaví. Bylo zjištěno, že ženy
mají delší reakční čas v porovnání s muži. Stisknutí tlačítka v reakci na světlo ženám
trvalo průměrně 260 ms, mužům pouze 220 ms. Na zvukový podnět odezva žen trvala
200 ms, u mužů 190 ms. Další studie také prokázala rozdílné reakční doby na zvukový
podnět. U žen bylo dosaženo odpovědi po 242 ms, zatímco u mužů po 227 ms. Studie
[44] tento rozdíl mezi pohlavím také utvrzuje [46][47].
Se zvyšujícím se věkem či u pacientů s kognitivními poruchami dochází ke zpo-
malení reakcí. Pokles kognitivních funkcí se však může změnit při onemocnění.
Ke zpomalení reakcí dochází dále například po požití omamných látek, při hla-
dovění, únavě či vyrušování subjektu při měření. Na reakční dobu může mít také
vliv měření dominantní či nedominantní končetiny [46][47][49].
Měření lze ovlivnit také pravidelností opakování, ať už jednoho či více podnětů.
Se zvyšující se pravidelností vyšetřovaný podnět očekává v určitou chvíli, čímž se
doba reakce výrazně zkracuje [47][48].
Uvedené reakční doby se v jednotlivých výzkumech mezi sebou výrazně liší, což
může být způsobeno různými faktory, které byly zmíněny výše, ale také použitým
hardwarovým a softwarovým vybavením.
4.2 Měření reakční doby
Reakční dobu lze měřit různými způsoby. Nejčastěji se jedná o záznam pohybu
končetin. Avšak reakční dobu lze zaznamenávat z pohybu celého těla, nebo naopak
pouze z pohybu očí či změny průměru zornice [51].
Při snímání pohybu končetiny je možné využít různých typů záznamu. Nej-
jednodušším řešením je stisknutí klávesy či jiného tlačítka. Možnost snímat pohyb
umožňuje také gyroskop. U obou technik měření se jedná o velmi přesné měření
reakční doby [51].
Dalším využívaným způsobem je snímání akcelerometrem. Z naměřeného zrych-
lení je stanovena reakční doba. Pro určení doby se využívá prahových metod. Čas
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reakce odpovídá času, kdy zrychlení složky x překročí předem zvolený práh. Při po-
rovnání reakčních časů získaných stisknutím tlačítka a ze záznamu akcelerometru
se časy liší. Z dat akcelerometru jsou absolutní hodnoty reakčních časů delší, avšak
rozdíly zůstávají konstantní [46].
Pohyb končetiny či pohyb těla lze stanovit z elektromyografického signálu.
Signál se mění podle prováděných pohybů vyšetřovaného. Principy vzniku EMG
signálu jsou popsány v kapitole 1.
4.3 Stanovení reakční doby z EMG signálu
Reakční doba je ovlivněna nejen faktory zmíněnými v kapitole 4.1, ale také použi-
tým algoritmem pro odhad reakční doby. Literatura zabývající se reakční dobou je
rozsáhlá, avšak neexistuje žádný standard pro její přesné stanovení [42].
Jedna z nejčastějších skupin metod využívá prahování EMG signálu. Prahová
hodnota je klíčovým parametrem pro odlišení EMG bez aktivity (šumu) od kon-
trakcí. Úsek, ve kterém pacient začal reagovat, je v místě překročení prahové hod-
noty. Nastavení hodnoty prahu není jednoduché, a tak se reakční doby v různé
literatuře liší. Metoda musí být dost citlivá na to, aby zachytila výchylky ve velmi
zašuměných signálech, avšak pouze do takové míry, že méně zašuměné signály ne-
budou detekovat falešné odezvy [42][54].
Metody založené na určení prahu
Práh je často určen na základě střední hodnoty či směrodatné odchylky zá-
kladní linie. Za základní linii lze považovat klidový EMG signál, nebo signál v čase
okolo výskytu podnětu. Hodnota prahu bývá nastavena na 1,4násobek směrodatné
odchylky, nebo na hodnoty vyšší [42][52][53].
Prahová hodnotu lze stanovit z filtrovaného signálu např. filtrem typu dolní
propust. Práh je trojnásobkem směrodatné odchylky z okna trvajícího 50 ms. Pro
eliminaci krátkých vrcholů, které jsou pouze falešné odezvy, lze použít omezení, že
nadprahový impulz musí trvat minimálně 25 milisekund [42][54].
Další možností určení prahové hodnoty je na základě maximální hodnoty vr-
cholu. Práh je nastaven na pět procent maxima vrcholu. Tato metoda ovšem detekuje
mnoho falešných píků [42].
Komplikovanější metodou pro stanovení prahu je využití rekurzivní metody.
Algoritmus v prvním kroku nalezne jasnou odpověď na podnět. Následně zpětně vy-
hledá počátek vrcholu, který je stanoven při překročení jedné směrodatné odchylky
od základní linie [42].
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Metody založené na extrapolaci dat
Další metoda pro určení reakční doby je založena na extrapolaci dat. Prvně je
stanoveno maximum vrcholu, následně jsou vyhledány body, kde hodnoty dosáhnou
25 % a 75 % maxima. V dalším kroku je přes nalezené body proložena křivka. Bod,
ve kterém tato křivka překročí základní linii, je označen jako počátek reakce. Metoda
extrapolace není příliš citlivá na vyhlazení signálu [42].
Metody založené na statistickém rozhodování
Poslední skupina metod pro stanovení reakční doby je založena na statisticky
správném rozhodnutí. Jedná se o metody předpokládající určité vlastnosti signálů,
odhady parametrů dle rozložení signálu. Ze signálu EMG lze extrahovat parametry
v časové, časově-frekvenční či frekvenční oblasti. Příznaky jsou vybírány tak, aby co
nejlépe vystihovaly rozdíly v signálu (klidový signál vs. signál při pohybu). Změna
těchto parametrů stanovuje začátek svalové aktivity. Vybrané extrahované příznaky
pro detekci aktivity v EMG signálu jsou uvedeny v kapitole 3.5 [42].
Výsledná hodnota příznaku reprezentuje daný úsek signálu. Kombinací pří-
znaků lze následně aktuální úsek zařadit do příslušné kategorie klid vs. aktivita
svalu. Pro přiřazení je často využíváno metod strojového učení [55], jak je již po-
psáno v kapitole 3.5 [42].
4.4 Využití reakční doby
Reakční doba je využívaná v mnoha oborech, například v medicíně, sportovním od-
větví či při dopravních analýzách. Měření lze využít pro hodnocení únavy či míry
soustředěnosti člověka. Reakční doba člověka může být také ukazatelem požití alko-
holu či jiných omamných látek [46].
Doba reakce je jeden z nejdůležitějších aspektů využívajících se při analýze
chování řidičů. Rychlými reakcemi řidiče lze předejít spoustě dopravních nehod,
naopak při zpomalených reakcích se riziko dopravní nehody zvyšuje [53].
Reakční doba se dále využívá na neurologických, psychologických či psychi-
atrických odděleních. Při snížené kognitivní schopnosti se schopnost rychlé reakce
snižuje. Kognitivní pokles je typický proces stárnutí. Ovšem kognitivní poruchy jsou
přítomny také u pacientů trpících Alzheimerovou chorobou či demencí. Včasné odha-




Pro snímání EMG signálu je v práci využita platforma BITalino. Jedná se o hardware
určený pro vzdělávání, vytváření prototypů či výzkum v biomedicínském inženýrství
[56].
5.1 Technická specifikace BITalina
Cílem portugalské firmy BITalino je poskytnout levný, ale zároveň funkční systém
pro snímání biologických signálů. Existují tři základní produkční verze, podle de-
faultně obsažených komponent. V nejzákladnější typu „Board Kit“ jsou obsaženy
všechny základní senzory v jedné desce. Druhou verzí je „Plugged Kit“, kde bloky
pro snímání biologických signálů tvoří samostatné komponenty a uživatel si může BI-
Talino částečně přizpůsobit. Třetí varianta „Freestyle Kit“ obsahuje pouze jednotlivé
bloky, čímž je dosaženo větší možnosti přizpůsobení. Zařízení BITalino umožňuje zá-
znam elektrické aktivity myokardu (EKG), kosterních svalů (EMG), mozku (EEG),
žaludku (EGG), očních pohybů (EOG), dále je také možné snímat elektrodermální
aktivitu (EDA), zrychlení (ACC), respiraci, teplotu či osvětlení (LUX) [56].
Tab. 5.1: Přehled parametrů BITalina [56]
Parametr Možnosti BITalina
Vzorkovací frekvence 1–1000 Hz
Analogové porty
4 vstupní (10-bit), 2 vstupní (6-bit), 1
pomocný vstupní (baterie) + 1 výstupní
(8-bit)
Digitální porty 2 vstupní (1-bit) + 2 výstupní (1-bit)
Komunikace Bluetooth 2.0
Dosah 2 do 10 m
Senzory EMG, EKG, EEG, EDA, ACC, LUX
Upozornění Světelné (LED) nebo akustické
Rozměry 100 x 65 x 6 mm
Spotřeba 65 mA
V práci je využito BITalino typu „Plugged Kit“. Funkční bloky jsou znázor-
něny na obrázku 5.1. K základní desce je zapojen modul sloužící pro snímání EMG
signálu. Přehled jednotlivých parametrů BITalina, jež byly převzaty z technické do-
kumentace, shrnuje tabulka 5.1 [56].
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Obr. 5.1: Funkční bloky BITalina typu „Plugged“ [56]
5.2 EMG modul
V práci je použit modul EMG, jehož vlastnosti jsou shrnuty v tabulce 5.2.
Tab. 5.2: Parametry EMG modulu [56]
Parametr Hodnoty pro EMG modul
Zesílení 1009
Rozsah ± 1.64 mV (při VCC = 3,3 V)
Šířka pásma 25-480 Hz
Spotřeba 0,17 mA
Vstupní rozsah napětí 2,0-3,5 V
Vstupní impedance 7,5 GW
CMRR 86 dB
Celý systém je napájen baterií o kapacitě 700 mAh, kterou lze dobíjet přes USB
kabel. Přenos informací z BITalina do zařízení (např. do PC) je realizován přes Blue-
tooth 2.0, což je výhodné především pro pacientovu bezpečnost. Bluetooth má dosah
až 10 metrů, tudíž pacient není příliš omezován při svých pohybech. Přenosová rych-
lost implementovaného Bluetooth je 115,2 megabitů za sekundu, což je srovnatelné
s konkurenčním zařízením Arduino [56][57].
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6 IMPLEMENTACE HRY
Pro zvýšení motivace pacienta byla implementována závodní hra ovladatelná sva-
lovou aktivitou. Úkolem probanda je ovládat hru kontrakcí a dilatací svalu, a tak
co nejrychleji reagovat na generované podněty. Cílem je zároveň urazit co největší
vzdálenost bez střetu s protijedoucími vozidly.
Základ hry byl převzat ze zdrojového kódu, který je volně k dispozici na úložišti
GitHub [58]. Celá hra však byla pozměněna tak, aby odpovídala požadavkům my-
ofeedbacku. Zdrojový kód byl optimalizován, čímž byla dosažena nižší výpočetní
náročnost hry. Následně bylo upraveno uživatelské rozhraní a byly implemento-
vány jednotlivé objekty, jako například vozidlo záchranné služby, semafor či pokyny
pro hráče.
6.1 Menu
Po spuštění hry je probandovi prvně zobrazeno hlavní menu hry, které je vyobrazeno
na obrázku 6.1. Pro přehlednost je text fokusovaného tlačítka červený, viz. obrá-
zek 6.1 vpravo.
Jestliže hráč hru zná, případně jsou hráči veškerá pravidla vysvětlena, může
kliknutím na položku „Hrát“ spustit hru, čímž současně dojde k začátku zazname-
návání EMG aktivity. Pro případ, že proband ovládání či pravidla hry nezná, je
zde nápověda, která se zobrazí po kliknutí na příslušnou položku v menu. Své nej-
lepší výsledky může proband zobrazit v sekci „Rekord“. Záznamy je možné odstra-
nit kliknutím na položku „Smazat záznamy“, přičemž se program opětovně zeptá,
zda uživatel chce opravdu záznam odstranit. Hra je ukončena kliknutím na tlačítko
„Konec“, stisknutím „ESC“ na klávesnici, případně zavřením okna.
Obr. 6.1: Menu hry
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Nastavení
V menu, konkrétně v sekci „Nastavení“, má uživatel možnost výběru metody,
která bude ve hře využita pro zpracování EMG signálu. Jak lze vidět na obrázku 6.2,
jednotlivé implementované metody jsou reprezentovány „checkboxem“. Současně
může být vybrána pouze jedna z metod, což je ošetřeno tak, že po výběru jiné
metody je předchozí metoda nahrazena novou. Vybraná metoda je uložena v globální
paměti.
Obr. 6.2: Nastavení - výběr metody
6.2 Průběh hry
Po kliknutí na tlačítko „Hrát“ je zobrazena obrazovka s pozadím hry. V popředí jsou
uvedeny instrukce pro hráče. Nejprve je realizováno připojení BITalina (obrázek 6.3
vlevo). Při využití metody U-Net hra začíná ihned po připojení BITalina. V případě,
že není nestaveno zpracování signálu EMG metodu U-Net, následuje snímání klido-
vého EMG signálu po dobu tří sekund, o čemž je hráč informován instrukcí, jež je
zobrazena na obrázku 6.3 uprostřed. Následně je zobrazen další pokyn (obrázek 6.3
vpravo), což je důležité zejména při použití metody SVM pro normalizaci dat.
Obr. 6.3: Pokyny pro hráče
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Algoritmus, jež je aplikován před samotným spuštěním hry, je znázorněn dia-
gramem na obrázku 6.4 nahoře, zatímco struktura funkce zajišťující zpracování dat
je v tomto obrázku v dolní části.
Obr. 6.4: Vývojový diagram inicializace hry
Hra vždy začíná ve stavu, kdy hráč čeká na změnu barvy semaforu, konkrétně
na zelenou barvu. Současně je zobrazena instrukce, aby hráč vyčkal na změnu barvy
semaforu, viz. obrázek 6.5 vlevo. Se změnou barvy semaforu na zelenou se změní i in-
strukce (obrázek 6.5 vpravo) a je očekávána reakce probanda. Jakmile je detekována
aktivita svalu, hra začíná.
Obr. 6.5: Semafor se zobrazenými pokyny
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Úkolem probanda je ovládat hru kontrakcí a dilatací svalu, a co nejrychleji
reagovat na generované podněty. Vývoj hry je nastíněn na obrázku 6.6. V průběhu
hry je v náhodném čase měněna barva semaforu, na kterou hráč musí zareagovat
do jedné sekundy pohybem dolní končetiny (sešlápnutí pedálu), jinak hra končí.
Zároveň se hráč musí vyhýbat protijedoucím vozidlům. V případě, že se na silnici
objeví vozidlo záchranné služby je třeba zareagovat stejně, jako při změně barvy
semaforu, tedy sešlápnutím pedálu. V průběhu hry se protijedoucí vozidla pohybují
čím dál rychleji, což zvyšuje obtížnost hry. Cílem hry je dosáhnout co nejvyššího
skóre. Čím delší vzdálenost ve hře hráč urazí, tím vyšší skóre získá. V případě, že
hráč reaguje na podněty dostatečně rychle, získává „bonusy“, což navýší celkové
skóre. S ujetou vzdáleností ubývá paliva, které hráč doplní tak, že střetne ikonu
reprezentující benzín.
Obr. 6.6: Průběh hry
(A) Zobrazení protijedoucího vozidla, (B) Zobrazení vozu záchranné služby, (C) Získání
bonusových bodů za rychlou reakci, (D) Konec hry způsobený pomalou reakcí
Po celou dobu hry je snímán EMG signál, který je z BITalina načítán v oknech
o velikosti 100 ms a následně v tomto okně zpracován. Příslušná odpověď je hráči
vizualizována příslušnou změnou stavu hry.
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Hra je ukončena v případě, že hráč nezareaguje (nesešlápne pedál) do sekundy
od zobrazení objektu ve hře, nebo v případě srážky s protijedoucím vozidlem. Po-
slední variantou ukončení hry je, že hráči dojde palivo (benzín), což je znázorněno
červeným obdélníkem pod názvem„FUEL“, jež je na obrazovce umístěn v levém
horním rohu.
Obr. 6.7: Vývojový diagram průběhu hry
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Po skončení hry (prohře) jsou zobrazeny výsledky reakčních dob - průměrná
a nejlepší. Současně je do .csv souboru uložen nasnímaný (surový) EMG signál
a příslušné binární hodnoty odpovídající klasifikaci, zda byl vzorek signálu označen
jako aktivita svalu či klid (hodnoty 0 a 1). Uloženy jsou také jednotlivé reakční
časy a informace, zda se jednalo o reakci na změnu barvy semaforu či o reakci
na vůz záchranné služby. Vývojový diagram celé hry je na obrázku 6.7, algoritmus
probíhající v momentě, kdy je automobil zastaven je znázorněn obrázkem 6.8 vlevo,
zatímco funkce, jež jsou uplatněny po skončení hry jsou reprezentovány diagramem
na tomto obrázku vpravo.
Obr. 6.8: Vývojový diagram - pauza a ukončení hry
43
7 ZPRACOVÁNÍ SIGNÁLU
Zařízení BITalino zaznamená signál, který je následně přenesen pomocí Bluetooth
do počítače, kde je dále zpracováván.
7.1 Připojení BITalina a zobrazení signálu
Připojení BITalina je realizováno knihovnou „bitalino“ v Pythonu. Schéma připojení
zařízení, snímání signálu a vykreslení dat je znázorněno na obrázku 7.1.
Obr. 7.1: Vývojový diagram snímání signálu BITalinem
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Vstupním parametrem je vzorkovací frekvence, která je nastavena na maxi-
mální hodnotu, kterou BITalino umožňuje – 1000 Hz. Druhým parametrem je ve-
likost okna, ve kterém jsou vzorky načteny. Vzorky signálu jsou ukládány v zásob-
níku BITalina a po následném načtení počítačem je tento zásobník uvolněn pro nové
vzorky. Okno musí být dlouhé natolik, aby mělo výpovědní hodnotu. Zároveň nesmí
být příliš dlouhé kvůli odezvě. Bylo zvoleno okno o velikosti 100 ms. Uživatel si může
také zvolit dobu snímání.
Zařízení je připojeno na základě unikátní MAC adresy daného zařízení, což je
vstupním parametrem funkce zajišťující připojení zařízení BITalino. Funkcí „start“
je zahájeno snímání EMG signálu, zároveň je uložen čas počátku snímání v nano-
sekundách, což slouží pro následný výpočet reakční doby.
Pro ověření správného zapojení či pro kontrolu funkčnosti snímání EMG sig-
nálu má uživatel možnost signál vykreslovat v téměř reálném čase. Po zahájení
snímání signálu je zobrazeno okno, ve kterém je vizualizován snímaný signál. Graf
je aktualizován po každém načtení vzorků ze zásobníku BITalina do počítače. Vy-
tvořené GUI je zobrazeno na obrázku 7.2 vlevo. Po uplynutí nastavené doby, či jiné
ukončovací podmínky, je snímání EMG zastaveno funkcí „stop“, současně je ukon-
čeno vykreslování dat a zařízení je odpojeno, což je realizováno funkcí „close“. Data
jsou uložena do souboru ve formátu .csv. Každý soubor má charakteristický ná-
zev, který je dán aktuálním datem a časem. Celý záznam EMG signálu je zobrazen
uživateli (obrázek 7.2 vpravo).
Obr. 7.2: Vizualizace snímaného EMG signálu
Pro detekci aktivity byly použity tři různé algoritmy – neuronová síť U-Net,
metoda strojového učení Support Vector Machine (SVM) a prahování signálu upra-
veného TKEO operátorem. Jednotlivé metody jsou popsány v následujících podka-
pitolách. Porovnání dosažených výsledků těchto metod je obsaženo v kapitole 8.1.
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7.2 Zpracování signálu – TKEO operátor
Nejjednodušší implementovanou metodou je metoda založená na prahování signálu,
jež je upreven nelineárním operátorem TKEO. Princip této metody je popsán v ka-
pitole 3.2. Na signál je aplikován TKEO operátor, čímž je zvýšena úroveň signálu
a zároveň je zvýrazněn užitečný signál. Pro stanovení počátků svalové aktivity je
využito prahování. Práh je stanoven v závislosti na směrodatné odchylce signálu
po aplikaci TKEO operátoru. Konkrétně byla zvolena hodnota pětinásobku směro-
datné odchylky.
Obr. 7.3: Aplikace metody TKEO
7.3 Zpracování signálu – metoda SVM
Support vector machines (SVM) je metoda strojového učení, jejíž princip je popsán
v kapitole 3.5.
Vstupem jsou příznaky extrahované z aktuálního úseku signálu. Před extrakcí
těchto příznaků jsou data předzpracována. V prvním kroku je signál pro větší vý-
nosnost signálu rektifikován - na signál je aplikována absolutní hodnota. Následně
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jsou data normalizována. Z takto předzpracovaných dat jsou extrahovány příznaky,
které vystihují daný úsek signálu. Jednotlivé příznaky, jež byly využity pro klasifi-
kaci jsou uvedeny v kapitole 3.5. Nejprve je potřeba naučit model (najít optimální
křivku rozdělující prostor příznaků), k čemuž je nutné mít označená data. Klasifi-
kace dat je pak už velmi rychlá. Příklad klasifikovaného signálu zobrazuje obrázek
7.4.
Obr. 7.4: Klasifikovaný signál metodou SVM
7.4 Zpracování signálu – konvoluční neuronová síť
Metody umělé inteligence jsou velmi perspektivními přístupy, jež se využívají pře-
devším při zpracování dvourozměrných signálů. Základní poznatky o neuronových
sítích jsou popsány v kapitole 3.6. Jak je již v teorii popsáno, pro segmentaci jsou
vhodné konvoluční neuronové sítě. Vybavování již naučené sítě je velmi rychlé, což
je při myofeedbacku velmi důležitý faktor. Pro klasifikaci signálu byla navržena
a naprogramována konvoluční neuronová síť se strukturou U-Net. Síť klasifikuje jed-
notlivé vzorky EMG signálu do dvou kategorií – klidové úseky a úseky reprezentující
svalovou aktivitu
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Struktura neuronové sítě U-Net
U-Net je plně propojená konvoluční síť, jejíž struktura je znázorněna na ob-
rázku 7.5. Skládá se ze dvou základních bloků – enkodéru a dekodéru. Příznakové
mapy jsou v obrázku reprezentovány modrými obdélníky. Rozměry konkrétní pří-
znakové mapy (její délka) je uvedena vždy u levého dolního rohu prvku. Hodnota
nad obdélníkem udává počet kanálů. Jednotlivé operace jsou reprezentovány šipkami
odpovídající legendě v obrázku [59].
Obr. 7.5: Struktura neuronové sítě U-Net [59]
Vstupem navržené neuronové sítě je surový signál, tudíž není potřeba žádné
předzpracování signálu. V sestupné části (enkodéru) dochází ke snižování velikosti
signálu. Konvolučními operacemi vznikají mapy příznaků. Následně jsou data nor-
malizována funkcí „BatchNorm1d“ z knihovny „Pytorch“, čímž je zajištěno, že veš-
keré hodnoty leží v intervalu od 0 do 1. Tento krok značně urychluje fázi učení.
Normalizovaná data jsou vstupem do aktivační funkce ReLU, jejíž průběh je zob-
razen na obrázku 3.6. Operace „max pool“ realizuje podvzorkování dat. Z okna
o velikosti dvou vzorků je vždy ponechán pouze vzorek s vyšší hodnotou, čímž do-
jde ke zkrácení signálu na polovinu. Tuto operaci znázorňuje obrázek 7.6.
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Obr. 7.6: Operace „max pool“
Ve vzestupné části (dekodéru) je signál naopak nadvzorkováván, což zajišťuje
1D transponovaný konvoluční operátor (v knihovně „Pytorch“ se jedná o funkci
„ConvTranspose1d“). Základní princip funkce je znázorněn na obrázku 7.7, kde
proměnné y označují prvky signálu, jež byl v dřívějších iteracích podvzorkován, „w“
jsou jednotlivé váhy a „x“ jsou prvky již nadvzorkovaného signálu. Výpočty jednot-
livých prvků jsou uvedeny vždy pod konkrétním prvkem „x“. Z důvodu jednodušší
interpretace obrázek 7.7 znázorňuje funkce s parametry: velikost filtru = 3, „stride“
= 1 a „padding“ = 0 (bez doplnění okrajů nulami). V navržené a implementované
síti jsou však tyto parametry nastaveny následovně: velikost filtru = 2, „stride“ =
2 a „padding“ = 2. [59]
Obr. 7.7: Princip 1D transponovaného konvolučního operátoru
Trénování sítě
Pro trénování sítě byla vytvořena databáze manuálně anotovaných signálů, jež
byly označeny v místě zřejmé svalové aktivity.
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Manuální anotace dat
Anotace má formu přiřazení binární hodnoty každému vzorku signálu: 0 pro kli-
dové EMG, 1 pro aktivitu. Příklad anotovaných signálů je znázorněn na obrázku 7.8.
Databáze je rozdělena na trénovací a testovací množinu, přičemž trénovací množina
obsahuje 544 signálů a testovací 42 signálů.
Obr. 7.8: Manuálně anotovaná data
Optimalizační algoritmus
Při učení sítě je využit optimalizační algoritmus Adam, který je velmi efektivní.
Adam je metoda, která využívá adaptivní rychlosti učení pro různé parametry. Kom-
binuje metodu RMSprop, jež využívá druhou mocninu gradientu pro změnu rychlosti
učení, a metodu stochastického poklesu gradientu (SGD), která je založena na ex-
ponenciálním zapomínání gradientů z minulých iterací. Rychlost učení pro každou
váhu jednotlivých neuronů je tedy přizpůsobena podle odhadu prvního (rovnice 7.1)
a druhého momentu gradientu (rovnice 7.2). Výsledné váhy v následující iteraci jsou
vypočítány rovnicí 7.3 [61][62].
m(𝑖𝑡+1) = 𝛽1m(𝑖𝑡) + (1 − 𝛽1)𝑔𝑖𝑡 (7.1)
kde m je první moment - střední hodnota gradientu, it je iterace, 𝛽1 je parametr
zapomínání gradientu a g je gradient.
v(𝑖𝑡+1) = 𝛽2v(𝑖𝑡) + (1 − 𝛽2)𝑔𝑖𝑡2 (7.2)
kde v je druhý moment - nevycentrovaná variace gradientu, it je iterace, 𝛽2 je
parametr zapomínání druhého momentu a g je gradient.




kde W je váha neuronu 𝜇 je krok učení, 𝜖 je parametr vyhlazení, it je iterace,
m je první moment a v je druhý moment.
Výpočet chyby
Rozdíl výstupu sítě a referenčních dat je popsán chybovou funkcí křížové ent-





𝛽𝑐 · 𝑥𝑖,𝑐 · 𝑙𝑜𝑔(𝑦𝑖,𝑐) (7.4)
kde L je chyba, 𝛽𝑐 je váha třídy, C je počet tříd, 𝑥𝑖,𝑐 jsou manuálně anotovaná
data (tzv. „labely“) a 𝑦𝑖,𝑐 jsou predikovaná data (výstup sítě).
Váha 𝛽𝑐 je v programu nastavena pro všechny třídy na hodnotu 1. Počet tříd
C pro klasifikaci je roven dvěma.
V procesu trénování sítě jsou váhy nejprve inicializovány náhodně, avšak v každé
iteraci jsou tyto váhy upraveny tak, aby výsledná hodnota chybové funkce byla co
nejnižší. Proces učení konvergoval po 60 iteracích, kdy v testovací sadě dat měla
metoda nejvyšší přesnost a současně nejnižší chybu.
Dropout
Při trénování sítě je ve výstupní vrstvě je zařazen „dropout“, který pomáhá
redukovat vzájemné závislosti mezi neurony, čímž sníží pravděpodobnost přeučení
a neuronová síť se stává robustnější. Dropout je metoda, jež vybírá náhodně neurony,
které deaktivuje, tudíž se tyto neurony v dané iteraci nepodílí na procesu učení,
ani na výstupu sítě [60].
Klasifikace EMG signálu
Při učení neuronové sítě trénovací množina obsahovala více vzorků klidového
signálu než vzorků signálu, kde je přítomna aktivita, tudíž neupravený výstup sítě
preferoval predikci klidu. Aby byla klasifikace správná, je výstupní signál predikce
aktivity vynásoben hodnotou 1.2, čímž dojde ke zvýraznění výstupu. Výsledná kla-
sifikace (0 nebo 1) je výsledkem prahování tohoto signálu konstantní hodnotou -2.
Proces je znázorněn na obrázku 7.9. Výstupem sítě je signál, v němž jsou veškeré
vzorky klasifikovány do dvou kategorií (klid/aktivita), jak je znázorněno na obrázku
7.9 vpravo dole.
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Obr. 7.9: Predikce aktivity v EMG signálu metodou U-Net
Real-time detekce EMG
Signál z BITalina je načítán v oknech o velikosti 100 vzorků. Na vstupu neu-
ronové sítě je vyžadován signál délky 512 vzorků. Jelikož je potřeba okamžitého
zpracování aktuálního úseku signálu, je tento úsek připojen k předchozímu, již na-
snímanému, signálu tak, aby vznikl signál požadované délky, tedy 512 vzorků.
Výstup neuronové sítě je nejpřesnější v centrální oblasti signálu, a proto je
aktuálně zpracovávaný úsek vložen do středu signálu a nikoliv na jeho konec. Vstupní
signál pro neuronovou síť je tedy složen ze tří částí, jak je naznačeno na obrázku
7.10.
Obr. 7.10: Vstup neuronové sítě při real-time zpracování
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Obr. 7.11: Klasifikovaný signál metodou U-Net
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8 INTERPRETACE VÝSLEDKŮ
Aktivita v EMG signálu byla detekována třemi různými algoritmy – neuronovou
sítí U-Net, metodou stojového učení Support Vector Machine (SVM) a prahováním
signálu zvýrazněného TKEO operátorem. V následující podkapitole jsou jednotlivé
metody porovnány.
V rámci práce byla při hraní implementované hry měřena reakční doba 21 dob-
rovolníkům. Dobrovolníci byli rozděleni na dvě základní skupiny - ženy a muži.
Výsledky měření byly statisticky zpracovány v programovacím jazyce Python s vy-
užitím knihovny „SciPy“.
8.1 Porovnání metod zpracování signálu
Pro porovnání jednotlivých algoritmů byl vytvořen skript, který simuloval real-time
detekci. Signál byl zpracováván v oknech o velikost 100 vzorků (stejně jako tomu
je při načítání ze zásobníku BITalina do počítače). Takto klasifikované signály byly
porovnány s manuálně anotovanými daty.
Pro vyhodnocení úspěšnosti detekce byly zvoleny dvě základní metriky: přes-
nost a spolehlivost detekce. Přesnost detekce je poměr správně detekovaných k celko-
vému počtu detekcí. Spolehlivost detekce je průměrem dvou parametrů: senzitivity
a specificity. Senzitivita udává schopnost rozpoznat kontrakci svalu. Parametr udává
pravděpodobnost, že aktivita svalu je predikována jako aktivita. Výpočet senzitivity
udává rovnice 8.1. Specificita naopak udává schopnost rozeznat klidový signál, tedy
pravděpodobnost, že klidový signál bude označen jako klid. Specificita je vypočítá-
vána vzorcem 8.2. Výsledky jednotlivých metod jsou porovnány v tabulce 8.1.
𝑠𝑒𝑛𝑧𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑎 = 𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 (8.1)
kde TP je počet správně označených vzorků představujících kontrakci svalu a FN
je počet vzorků reprezentující klidový úsek, které byly označeny jako aktivita.
𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑎 = 𝑇𝑁
𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 (8.2)
kde TN je počet správně označených vzorků představujících klid svalu a FP je počet
vzorků reprezentující aktivitu svalu, které byly označeny jako klid.
Při myofeedbacku je důležitý čas, potřebný pro zpracování signálu. Doba vý-
počtu jednoho úseku je také obsažena v tabulce porovnání metod (tabulka 8.1).
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Při zpracování dat byl použit počítač se čtyř jádrovým procesorem Intel Core i5-
7200U 2,5 GHz a grafickou kartou NVIDIA GeForce 940MX.










U-Net 96,50 97,30 97,13 1,61
SVM 94,82 95,47 95,36 1,05
TKEO 90,54 96,19 94,71 1,18
Pro výpočet reakční doby probandů je důležitý první moment, ve kterém byla
EMG aktivita detekována. Porovnání jednotlivých metod s manuálně označeným
signálem je zobrazen na obrázku 8.1.
Obr. 8.1: Detekce počátku EMG aktivity jednotlivými metodami
Rozdíl mezi detekovaným začátkem EMG aktivity v porovnání s manuálně
zaznačeným bodem se liší v závislosti na zvolené metodě. Při detekci s využitím
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metody U-Net je průměrná chyba detekce počátku aktivity 20 ms se směrodatnou
odchylkou 1,1 ms, při detekci metodou SVM je průměrná chyba rovna 12 ms se smě-
rodatnou odchylkou 0,8 ms a chyba detekce prahováním signálu upraveným TKEO
operátorem je 17 ms se směrodatnou odchylkou 1,1 ms.
Průměrná chyba detekce byla počítána pouze z úseků ± 1 sekunda v okolí
reálného začátku aktivity. Ovšem v některých případech se stalo, že jedna aktivita
byla detekována s nějakým přerušením, případně konec aktivity nebyl správně de-
tekován, což je pro výpočet reakční doby nepodstatné, avšak tyto chyby ovlivnily
výsledné hodnoty specificity, senzitivity a celkové přesnosti.
8.2 Reakční doby
V rámci práce byl nasnímán elektromyografycký signál 21 dobrovolníkům. Dobro-
volníci bylo rozděleni na dvě skupiny - hráči počítačových her a jedinci, kteří po-
čítačové hry nehrají. Aby nedošlo k ovlivnění výsledků věkem, byla vybrána jedna
věková kategorie v rozmezí věku 24-27.
Všichni probandi měli instrukce, aby na jednotlivé podněty (změna barva se-
maforu a objevení se vozu záchranné služby) reagovali co nejrychleji sešlápnutím
pedálu. Aby bylo možné sledovat vývoj hráče v čase, každý z uživatelů odehrál pět
her. Jelikož jsou při vyhodnocení výsledků využity průměry jednotlivých reakčních
časů, každá hra musela trvat déle než půl minuty, jinak záznam do statistiky nebyl
započítán. Tato doba byla určena tak, aby se ve hře stihly objevit všechny podněty,
u kterých byl měřen reakční čas, ale zároveň tato doba musí být krátká natolik,
aby se proband během této nezapočítané hry nezdokonalil natolik, že by to ovlivnilo
reakční časy v následující hře. V průběhu terapeutické hry se mohlo stát, že pro-
band zareagoval na podnět dřív, než se objevil - například při omylných reakcích na
jiný podnět ve hře. Fyziologicky není možné reagovat na podnět rychleji jak za 150
ms, tudíž aby tyto reakční časy neovlivňovaly průměrné časy, byly ze statistického
vyhodnocení vyjmuty.
V práci jsou hodnoceny tři rozdílné ukazatele. Prvně jsou zpracovány rozdíly
mezi jednotlivými skupinami probandů, následně rozdíly reakčních časů na různé
podněty a nakonec je vyhodnocen vývoj reakčních dob jednotlivců v čase.
Rozdíly jednotlivých skupin probandů
V prvním kroku bylo testováno normální rozložení dat, přičemž byl využit
Shapirův-Wilkův test, který je vhodný i pro menší počet dat. Data některých pa-
rametrů normalitu nesplňují. Přehled využívaných statistických testů při různých
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podmínkách je uveden v tabulce 8.2. Jelikož není splněno normální rozložení dat
a v testované skupině je relativně nízký počet vzorků, je nutné vybrat neparamet-
rický test. Jsou testovány dvě navzájem nezávislé skupiny dat, tudíž je pro analýzu
použit dvouvýběrový nepárový test. Nejvhodnějším testem splňující předešlá kri-
téria je Mann-Whitney test [64]. Pro přehlednost výsledků měření byly vytvořeny
podkapitoly zabývající se jednotlivými hodnocenými skupinami. Výsledky měření,
ze kterých statistické zpracování dat vychází, jsou uvedeny v tabulce 8.3.
Tab. 8.2: Přehled statistických testů [64]
Data Parametrický test Neparametrický test
Rozložení dat Normální Žádné předpoklady
Počet dat > 30 < 30
Typ srovnání Parametrický test Neparametrický test
Dvě skupiny dat
nepárově
Nepárový t-test Mann-Whitney test






Korelace Pearsonův koeficient Spearmanův koeficient
Pohlaví
Z naměřených dat byly spočítány průměrné časy reakčních dob ve všech pěti
hrách. Hodnoty jsou uvedeny v tabulce 8.3. Hráči byly rozděleni do dvou skupin
podle pohlaví - 11 mužů a 10 žen. Z dat byl vytvořen krabicový graf porovnávající
tyto dvě skupiny probandů. Graf je znázorněn na obrázku 8.2. Mezi skupinou mužů
a žen byl testován statistický rozdíl na hladině významnosti 0,05. P-hodnota Mann-
Whitneyho testu je rovna hodnotě 0,09, tudíž statistický rozdíl mezi pohlavími nebyl
prokázán.
Hráči počítačových her
U probandů bylo zjištěno, zda hrají, nebo nehrají počítačové (PC) hry. Cel-
kem 12 dobrovolníků běžně hraje PC hry a 9 nikoliv. Byl vytvořen krabicový graf
porovnávající tyto dvě skupiny probandů, jež je uveden na obrázku 8.3. Na hladině
významnosti 0,05 byl testován rozdíl průměrných reakčních časů mezi probandy hra-
jící počítačové hry a probandy, kteří hry nehrají. P-hodnota je menší než 0,05, tudíž
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existuje statisticky významný rozdíl mezi danými skupinami probandů. Jednotlivci,
jež hrají hry, reagují na generované podněty ve hře rychleji, což může být dáno také
tím, že jsou zvyklí na daný typ podnětů.

















1. žena NE 0,43 0,38 0,5 0,30
2. muž ANO 0,35 0,29 0,40 0,58
3. muž NE 0,49 0,47 0,48 0,42
4. žena NE 0,52 0,43 0,60 0,72
5. muž ANO 0,34 0,30 0,35 0,58
6. žena NE 0,42 0,39 0,44 0,69
7. žena NE 0,50 0,46 0,53 0,67
8. muž ANO 0,32 0,30 0,34 0,60
9. muž NE 0,39 0,34 0,40 0,68
10. žena NE 0,49 0,52 0,45 0,64
11. žena ANO 0,41 0,38 0,42 0,50
12. muž ANO 0,32 0,29 0,34 0,44
13. žena ANO 0,35 0,35 0,34 0,40
14. žena ANO 0,34 0,27 0,43 0,37
15. žena NE 0,47 0,43 0,48 0,55
16. muž ANO 0,45 0,31 0,53 0,68
17. muž ANO 0,34 0,29 0,38 0,48
18. žena ANO 0,37 0,33 0,41 0,53
19. muž ANO 0,38 0,32 0,45 0,41
20. muž ANO 0,45 0,31 0,53 0,68
21. muž NE 0,49 0,45 0,51 0,75
Skupiny mužů a žen byly následně rozděleny podle stejného kritéria - zda
hrají, či nehrají PC hry. Krabicové grafy pro jednotlivé skupiny jsou znázorněny
na obrázku 8.4 a 8.5. Z grafů lze vidět, že jsou patrné rozdíly mezi jedinci hrající
a nehrající PC hry jak u skupiny žen, tak i u mužů. U obou pohlaví byl opět testován
rozdíl na hladině významnosti 0,05, přičemž u skupiny žen p-hodnota byla 0,007
a u skupiny mužů 0,03, z čehož vyplývá, že existuje statisticky významný rozdíl
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mezi skupinou jedinců hrající a nehrající počítačové hry, přičemž nezáleží jestli jsou
testovou skupinou muži, nebo ženy.
Obr. 8.2: Srovnání průměrných reakčních časů u skupin probandů různého pohlaví
Obr. 8.3: Srovnání průměrných reakčních časů u skupin probandů hrajících a
nehrajících počítačové hry
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Obr. 8.4: Srovnání průměrných reakčních časů u skupiny žen hrajících a
nehrajících počítačové hry
Obr. 8.5: Srovnání průměrných reakčních časů u mužů hrajících a nehrajících
počítačové hry
V případě, že by skupiny probandů byly nejdříve rozděleny podle herních zálib,
a až následně podle pohlaví, grafy by vypadaly rozdílně - viz. obrázky 8.6 a 8.7.
U obou těchto skupin byl opět testován rozdíl na hladině významnosti 0,05, přičemž
p-hodnoty byly podstatně vyšší, z čehož lze říci, že neexistuje statistiky významný
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rozdíl mezi ženami a muži ani u skupiny jedinců hrající hry, ani u skupiny probandů
nehrající hry.
Obr. 8.6: Srovnání reakční doby mezi ženami a muži u skupiny prodandů hrající
počítačové hry
Obr. 8.7: Srovnání reakční doby mezi ženami a muži u skupiny prodandů nehrající
počítačové hry
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Rozdíly reakčních dob na různé podněty
V terapeutické hře se objevují celkem tři různé podněty. Prvním z nich je změna
barvy semaforu na zelenou barvu, přičemž v tomto okamžiku je hra pozastavena
a proband se tak může soustředit pouze na změnu barvy semaforu.
Druhým, obdobným podnětem, je změna barvy semaforu na červenou barvu,
avšak v této situaci hra běží a proband se soustředí nejenom na změnu barvy to-
hoto semaforu, ale také na protijedoucí vozidla, kterým se musí vyhýbat. Proto je
předpokladem, že reakční čas při změně barvy semaforu na červenou bude delší, než
při změně na zelenou.
V posledním ze zkoumaných podnětů je objevení se vozidla záchranné služby.
V běžném případě jsou generována osobní vozidla, na které hráč nijak nereaguje,
pouze se jim vyhýbá. Místo tohoto osobního vozu je v náhodném čase zobrazen
vůz záchranné služby. Je předpokládána delší reakční doba, jelikož hráč první musí
vyhodnotit o jaké vozidlo se jedná, následně si uvědomit, zda má reagovat a posléze
teprve přichází samotná reakce.
Obr. 8.8: Srovnání průměrných reakčních dob při reakci na změnu barvy semaforu
a zobrazení vozu záchranné služby
Průměrné reakční doby na jednotlivé podněty jsou uvedeny v tabulce 8.3. Nej-
prve byl u těchto dat opět proveden test normality (Shapirův-Wilkův test), přičemž
data předpoklad normálního rozložení nesplnila, a proto pro testy byl opět vybrán
stejný statistický test, jako v předchozích případech. Z dat byly vytvořeny krabi-
cové grafy porovnávají reakční časy na jednotlivé podněty. Na obrázku 8.8 je uveden
graf, jež znázorňuje rozdíly mezi průměrnými reakčními dobami při reakci na změnu
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barvy semaforu a zobrazení vozu záchranné služby. Doba, než probandi zareagovali
na zobrazení vozu je delší, než doba reakce na změnu semaforu. Tento rozdíl byl
testován na hladině významnosti 0,05. P-hodnota je menší než 0,05, což potvrzuje
statistický rozdíl mezi reakčními dobami na změnu barvy semaforu a zobrazením
vozu záchranné služby.
Obr. 8.9: Srovnání průměrných reakčních dob při reakci na různou změnu barvy
semaforu
Jak již bylo popsáno výše, při změnách barev semaforu byly rozdílné okolnosti,
a proto je předpoklad, že doba reakce při změně barvy na zelenou bude kratší, než
při změně na červenou. Porovnání reakčních dob při změnách barvy znázorňuje kra-
bicový graf na obrázku 8.9. Byl testován statistický rozdíl mezi těmito dvěma pod-
něty, přičemž p-hodnota byla rovna 0,01, tudíž byl prokázán statisticky významný
rozdíl mezi reakcemi při změně na červenou a na zelenou barvu semaforu.
Vývoj reakční doby v čase
Každý z probandů odehrál pět her za podmínek, jež byly popsány výše. Vý-
sledky jsou uvedeny v tabulce 8.4. Z každé jednotlivé hry byla spočítána průměrná
reakční doba probanda. Výsledky jsou vystiženy krabicovým grafem na obrázku
8.10. Každý box reprezentuje průměrné doby jednotlivců v dané hře. Pro statis-
tické zpracování byly provedeny testy normality (Shapirův-Wilkův test), přičemž
v tomto případě data splňovala normální rozložení, což umožňuje použití paramet-
rického testu. Jelikož je porovnávána skupina dobrovolníků v čase, je potřeba vybrat
párový test. Jako nejvhodnější test splňující tato kritéria je Studentův t-test [64].
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Tab. 8.4: Průměrné reakční doby hráčů během jednotlivých her
Proband
Průměrná reakční doba














1. žena NE 0,44 0,45 0,44 0,41 0,40
2. muž ANO 0,41 0,35 0,38 0,34 0,28
3. muž NE 0,62 0,47 0,47 0,47 0,40
4. žena NE 0,74 0,64 0,39 0,46 0,38
5. muž ANO 0,40 0,32 0,35 0,32 0,32
6. žena NE 0,51 0,41 0,41 0,45 0,33
7. žena NE 0,54 0,48 0,52 0,51 0,44
8. muž ANO 0,41 0,32 0,31 0,31 0,26
9. muž NE 0,47 0,44 0,35 0,38 0,29
10. žena NE 0,59 0,50 0,52 0,44 0,41
11. žena ANO 0,50 0,44 0,38 0,36 0,35
12. muž ANO 0,39 0,33 0,31 0,28 0,30
13. žena ANO 0,41 0,35 0,37 0,29 0,32
14. žena ANO 0,42 0,40 0,32 0,31 0,27
15. žena NE 0,54 0,52 0,50 0,41 0,37
16. muž ANO 0,60 0,46 0,40 0,42 0,37
17. muž ANO 0,44 0,36 0,31 0,30 0,27
18. žena ANO 0,51 0,44 0,32 0,29 0,32
19. muž ANO 0,46 0,43 0,35 0,34 0,33
20. muž ANO 0,60 0,46 0,40 0,42 0,37
21. muž NE 0,67 0,56 0,50 0,39 0,35
Reakční doba je závislá na faktorech popsaných v kapitole 4.1, přičemž jedním
z nich je také závislost na trénovanosti jedince. Z naměřených dat vyplývá, že čím
déle hru probandi hráli, tím byla jejich reakční doba kratší. Byl zkoumán statistický
rozdíl na hladině významnosti 0,05 mezi průměrnými reakčními časy vždy v po sobě
následujících hrách. Statisticky významné rozdíly existovaly mezi všemi po sobě
následujícími hrami, mimo dvojice hry třetí a čtvrté. V tomto případě bylo zlepšení
průměrných časů menší. Největší změna průměrných reakčních časů je mezi první
a druhou hrou, což je dáno především tím, že jednotlivci si v první hře nebyli jistí,
na které podněty reagovat, a proto jim proces rozhodování trval delší dobu.
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Obr. 8.10: Srovnání průměrných reakčních dob v jednotlivých hrách
Obr. 8.11: Krabicový graf zlepšení průměrných reakčních dob u jedinců hrajících a
nehrajících hry (mezi první a poslední hrou)
Všichni dobrovolníci měli průměrný reakční čas v poslední hře lepší, než ve hře
první, což bylo statisticky potvrzeno. Zlepšení u jednotlivců hrající hry je menší, než
u jedinců, co hry nehrají, což vyobrazuje krabicový graf na obrázku 8.11. Byl tes-
tován rozdíl mezi těmito dvěma skupinami (jelikož se jedná o nezávislé skupiny, byl




Všechny metody, jež byly implementované pro detekci aktivity v EMG signálu, do-
sahují relativně dobrých výsledků. Metody byly testovány na manuálně anotovaných
datech, přičemž postup značení dat je popsán v kapitole 7.4.
9.1 Dosažené parametry snímání
Parametry snímání signálu jsou ovlivněny především parametry použitého zařízení
- BITalina.
Rozsah užitečných frekvencí signálu leží v pásmu do 500 Hz, tudíž z Nyquistova
teorému (rovnice 1.3) vychází, že při zpracování signálu je potřebné zvolit minimální
vzorkovací frekvenci 1000 Hz, což je zároveň nejvyšší možná vzorkovací frekvence,
jež BITalino umožňuje. Při snímání signálů byla tedy zvolena vzorkovací frekvence
1000 Hz, což je pro zpracování dostačující. V případě, že BITalino umožňovalo vyšší
vzorkovací frekvenci, mohlo by být dosaženo vyšší přesnosti při měření, tudíž i přes-
nějších hodnot reakční doby. Jelikož by bylo potřeba zpracovat více vzorků změnily
by se výpočetní doby jednotlivých metod. Nejvíce by byla ovlivněna doba zpraco-
vání metodou využívající TKEO operátor, zatímco doba zpracování neuronovou sítí
U-Net by se příliš nelišila.
Snímaný signál je ukládán do zásobníku BITalina a poté je v okně načten
počítačem. Okno musí být dostatečně dlouhé, aby mělo výpovědní hodnotu, avšak
nemůže být příliš dlouhé kvůli dlouhé odezvě. Aby bylo dosaženo plynulé odpovědi
systému, musí být okno kratší než 256 ms. Ovšem přenos signálu, následné zpraco-
vání tohoto úseku a vyhodnocení odpovědi způsobuje další prodlevu systému, tudíž
byla zvolena délka okna 100 ms.
Signál z BITalina je do počítače přenášen pomocí Bluetooth 2.0, což způsobuje
zpoždění přenosu, a to v rozmezí 90-130 ms. Celkové zpoždění je tedy dáno součtem
zpoždění způsobeného přenosem (90-130 ms), velikostí načítaného okna (100 ms),
dobou zpracování signálu (max. 5 ms) a vykreslení příslušné odpovědi ve hře (max.
3 ms).
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9.2 Porovnání metod detekce aktivity v signálu
Nejnižší přesnosti dosahovala metoda s využitím nelineárního operátoru TKEO s ná-
sledným prahováním na základě směrodatné odchylky signálu. Přesnost této metody
je 94,71 %. Jedná se o populární metodu při zpracování EMG signálů, jelikož je re-
lativně jednoduše interpretovaná a pochopitelná.
Lepšího výsledku dosahuje metoda SVM, jež se často využívá v aplikacích,
kde je nutné rozpoznávat jednotlivá gesta. Přesnost této metody při detekci aktivity
v EMG signálu byla 95,36 %. Výpočetní náročnost dané metody je velmi nízká,
což je při real-time využití velmi důležitý parametr. Nevýhodou dané metody je,
že před samotnou klasifikací je potřeba normalizace dat, jelikož EMG signál kaž-
dého probandů dosahuje různých amplitud. Tento krok je ošetřen snímáním signálu
před počátkem samotné hry.
Nejvyšší přesnosti dosahuje metoda umělé inteligence, přičemž byla imple-
mentována neuronová síť s hierarchií U-Net. Přesnost detekce aktivity v signálu
je 97,13%. Metoda nepotřebuje žádné předzpracování dat, ani žádnou normalizaci,
jako tomu je v předešlých technikách. Nevýhodou však je, že na vstupu neuronové
sítě je očekáván vždy přesný počet vzorků nebo jeho násobek, tzn. že vstupem sítě
může být jak signál o délce 512 vzorků, tak i o délce 1024, ale nic mezitím. Spolehli-
vost segmentace na okrajích vstupního signálu je nižší, než v centrální části daného
úseku. Jelikož v rámci práce je zpracováváno vždy okno o délce 100 vzorků, bylo
potřeba okno doplnit o vzorky již dříve nasnímaného signálu tak, aby byla dosažena
požadovaná délka signálu. Tato operace zajistila vysokou přesnost detekce, jelikož
aktuálně zpracovávaný úsek se vždy nacházel v centrální oblasti.
Zpracování signálu metodou U-Net trvalo s porovnání s předchozími metody
déle, což je způsobené doplňováním požadovaného okna vzorky z již dříve nasníma-
ného signálu, následné zpracování většího počtu vzorků a zpětná extrakce aktuálního
okna (100 vzorků). V případě, že by signál měl požadovanou délku a kroky zajiš-
ťující doplnění signálu na požadovanou délku by byly vynechány, tato doba by se
zkrátila téměř na polovinu, tudíž by zpracování signálu o délce 512 vzorků na daném
počítači trvalo průměrně 0,8 milisekundy, což by metodu učinilo nejrychlejší.
9.3 Stanovení počátků aktivity v EMG signálu
Pro získání reakční doby je důležitý počáteční bod, ve kterém byla detekována EMG
aktivita. Stanovením počátku aktivity v EMG signálu se zabývá více článků, přičemž
jejich výsledky jsou uvedeny v tabulce 9.1. Každý z článků k vyhodnocení využívá
67
vlastní anotovaná data, jež se mohou velmi lišit. Signály například pochází z jiných
svalů, mají jiné amplitudy a také celkově jiný poměr SNR. Vzhledem k tomu, že
každý autor článku si u metod zvolil své vlastní parametry, tak i v případě, že se
jedná o totožnou metodu, mohou být výsledky velmi rozdílné. Rozdílné výsledky
má například metoda založená na TKEO operátoru, přičemž tyto výsledky jsou
ovlivněny jak odlišností dat, tak využitou metodou pro stanovení prahové hodnoty
(viz. tabulka 9.1).
Z implementovaných metod nejlepších výsledků dosahovala metoda SVM, jejíž
průměrná chyba detekce počátku EMG aktivity byla 12 milisekund se směrodatnou
odchylkou menší než jedna milisekunda. Pro porovnání reakčních dob mezi pro-
bandy, či při vývoji v čase je velmi důležitá především směrodatná odchylka dané
chyby, která udává jak moc jsou hodnoty odchýleny od průměru. Všechny tři im-
plementované metody detekce aktivity v signálu mají velmi nízkou směrodatnou
odchylku v porovnání s výsledky metod uvedených v jiných článcích.
9.4 Srovnání reakčních dob v rámci hry
Při hraní terapeutické hry došlo ke zlepšení reakčních dob u všech jednotlivců, což
byla statisticky prokázáno v kapitole 8. Ve článku [70] využívají terapeutickou hru
založenou na myofeedbacku pro trénink reakční doby starších osob. V rámci tohoto
výzkumu byla měřena síla svalu a reakční doba, přičemž probandi trénovali 2-5krát
týdně po dobu tří týdnů. Reakční doba se výrazně zkrátila u obou zkoumaných
skupin, přičemž u žen průměrná reakční doba klesla z 0,69 na 0,25 sekundy, což
odpovídá zkrácení na 36 % původního reakčního času. U mužů se průměrná reakční
doba zkrátila na 27 % původní hodnoty.
V rámci této práce bylo dosaženo snížení průměrné reakční doby z 0,50 na 0,
34 sekundy, což je snížení reakční doby na 66 % původní hodnoty. Dosažené vý-
sledky mezi těmito výzkumy byly porovnány, z čehož vyplynulo, že ve článku [70]
bylo dosaženo znatelnějšího zlepšení reakční doby terapeutickou hrou, což je pravdě-
podobně způsobeno delší dobou trénování probandů. V případě, že by v rámci této
práce bylo zkoumáno zlepšení v delším časovém období, obdobně jako tomu bylo
ve výzkumu [70], pak by pravděpodobně bylo dosaženo také většího zlepšení reakční
doby dobrovolníků.
68







[65] Hodges (Prahování) 122,15 67,98
[65] Li (TKEO) 107,20 58,00
[65] Bonato (Dvojité prahování) 51,95 15,80
[65] Gaussian mixture model 35,85 5,31
[54] Hodges (Prahování) -7,10 11,80
[54] Abbink (Prahování) 8,80 10,40









[54] Lidierth (Prahování) 0,10 11,10
[54] Statistické rozhodování 0,60 3,60
[66] Prahování surového EMG 41,02 35,74
[66] Likelihood-ratio detektor 11,28 7,55
[66] Vlnková transformace 43,11 27,75
[66] TKEO 19,06 24,78
[67] Vlnková transformace 6,50 6,50
[67] TKEO <19,00 <3,00
[67] Gaussian mixture model <5,00 <3,00
[67] Dvojité prahování <3,00 <2,00
[69] Průchody nulou 12,30 neuvedeno
[68] Prahování 229,00 356,00
[68] TKEO 40,00 99,00
Veselá, Hesko TKEO 17,00 1,10
Veselá, Hesko SVM 12,00 0,80
Veselá, Hesko Neuronová síť U-Net 20,00 1,10
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Závěr
Diplomová práce se zabývá snímáním a zpracováním elektromyografického signálu
za účelem měření reakční doby. Úvodní část práce se zabývá teorií, nejprve je popsán
princip vzniku EMG signálu a jeho základní vlastnosti. Práce objasňuje principy
biofeedbacku se zaměřením na myofeedback, současně je shrnuto využití biologické
zpětné vazby a účinnost této terapie pro různá onemocnění. Pro motivaci pacientů
se velmi často využívají terapeutické hry, jež biologický signál určitým způsobem
vizualizují. V rámci teoretické části je zpracován přehled her, přičemž na základě
této analýzy byla následně v praktické části navržena a implementována závodní
terapeutická hra ovladatelná svalovou aktivitou.
Pro detekci aktivity v EMG signálu lze využít nespočet různých metod. V teo-
retické části práce jsou jednotlivé přístupy stručně popsány se zaměřením na metody
strojového učení a umělé inteligence. Tyto metody se v posledních letech dostávají
do popředí především při zpracování dvourozměrných signálů. V rámci práce byly
aplikovány tyto metody pro klasifikaci jednorozměrného signálu.
V rámci praktické části byly naprogramovány celkem tři různé metody pro de-
tekci aktivity v EMG signálu - metoda založená na prahování signálu upraveného
TKEO operátorem, metoda strojového učení SVM (Support Vector Machine) a me-
toda umělé inteligence - konvoluční neuronová síť s hierarchií U-Net. Výsledky de-
tekce jednotlivými metodami jsou srovnány a následně diskutovány, přičemž nejvyšší
přesnosti (97,13 %) je dosaženo segmentací signálu neuronovou sítí.
Vytvořený program umožňuje hraní hry se současným snímáním signálu a ne-
prodleným zpracováním daného úseku signálu, na základě čehož je hra ovladatelná
svalovou aktivitou. V rámci implementované hry je možný výběr metody, kterou
bude signál zpracováván, avšak defaultně je díky svým výsledkům nastaveno zpra-
cování neuronovou sítí U-Net. Zdrojový kód je ke stažení na úložišti GitHub.
Do hry byly implementovány různé objekty, u kterých byla hodnocena reakční
doba probanda. Konkrétně se jedná o implementaci semaforu a vozu záchranné
služby. Reakční doba je ovlivněna velkým množstvím faktorů, jejich přehled je uve-
den v kapitole 4.1.
V rámci praktické části byl nasnímám EMG signál 21 dobrovolníkům při hraní
implementované hry. Výsledky byly statisticky zpracovány, přičemž lze říci, že pro-
bandi, jež jsou zvyklí hrát počítačové hry mají kratší reakční dobu než probandi,
jež hry nehrají. Po hraní navržené hry, konkrétně po pěti hrách, došlo k výraznému
zlepšení všech dobrovolníků. Průměrné zlepšení reakční doby probandů bylo o 34 %.
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Seznam symbolů, veličin a zkratek
EMG elektromyografie
sEMG povrchová elektromyografie
SNR poměr signál – šum
MU motorická jednotka
MUAP akční potenciál motorické jednotky





CMRR Common Mode Rejection Ratio
dB decibel










SVM Support Vector Machine
ADHD Attention Deficit Hyperactivity Disorder (porucha pozornosti
s hyperaktivitou)
EMD Empirická dekompozice signálu
WT Wavelet transform (Vlnková transformace)
TKEO Teager-Kaiser operátor
MAV Střední absolutní hodnota
RMSE Střední kvadratická hodnota
VAR Rozptyl signálu
MNF Průměrná frekvence
SGD Stochastický pokles gradientu
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